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Die Bipolare Störung ist eine schwere psychische Erkrankung mit multifaktoriellem Entste-
hungshintergrund und weitreichenden Auswirkungen für die Betroffenen. Manische und de-
pressive Episoden treten rezidivierend auf und sind gekennzeichnet durch Veränderungen 
von Stimmung, Aktivität, Energie, Sozialverhalten und Schlaf. Neben der medikamentösen 
Therapie ist es in der Langzeitbehandlung der bipolaren Störung essentiell, die Patientinnen 
und Patienten darin zu unterstützen, Frühwarnzeichen affektiver Episoden rechtzeitig erken-
nen zu lernen um Rezidive zu verhindern oder abzuschwächen. Ambulantes Assessment, 
das heißt die Erfassung objektiver Daten im natürlichen Lebensumfeld und Alltag, bietet den 
Vorteil, ökologisch valide Daten in Echtzeit ohne aktives Zutun der Person erheben zu kön-
nen. Somit können mögliche Verzerrungen durch subjektiv und retrospektiv getätigte Selbst-
einschätzungen des eigenen Befindens und Verhaltens reduziert werden. Die Nutzung von 
Smartphonetechnologien bietet somit die Möglichkeit, Verhaltensänderungen, die mit begin-
nenden affektiven Episoden assoziiert sind, automatisch und weitestgehend verzerrungsfrei 
erheben zu können.  
Objektiv erfassbare Parameter aus den Bereichen Bewegung, Aktivität und Kommunikation 
sollten Veränderungen aufweisen, wenn sich die Psychopathologie der Betroffenen in Rich-
tung einer manischen oder depressiven Episode entwickelt, da sich die entsprechenden di-
agnostischen Kriterien unter anderem auf genau diese Verhaltensbereiche beziehen. 
Zum heutigen Zeitpunkt existieren zwar bereits einige Arbeiten zu ambulantem Assessment 
bei bipolaren Störungen, jedoch beeinflussen die Länge des Untersuchungszeitraums, die 
Stichprobengröße sowie die Frequenz, in welcher klinische Ratings des aktuellen psychopa-
thologischen Zustandes erfolgen die Ergebnisse solcher Studien maßgeblich. Um objektive 
Smartphoneparameter mit ausgeprägter bipolarer Symptomatik bzw. manischen und de-
pressiven Episoden in Verbindung setzen zu können ist ein entsprechend längerfristig ange-
legter Beobachtungszeitraum notwendig, in welchem eine ausreichend große Stichprobe in 
ausreichend kurzen Abständen untersucht werden kann. Kaum eine der Arbeiten, die für die 
jeweils per Smartphone erhobenen Parameter signifikante Effekte bezüglich der statistischen 
Zusammenhänge mit klinisch erfassbaren bipolaren Symptomen berichten, erhebt kontinu-
ierlich Daten der Teilnehmerinnen und Teilnehmer für mehr als sechs Monate. Auch die Fre-
quenz, in welcher Fremdratings stattfinden, ist selten größer als einmal monatlich. Zudem 
wird nur in wenigen Studiendesigns eine kategoriale Diagnostik hinsichtlich zwischenzeitlich 
vorliegender affektiver Episoden berichtet, es werden vorrangig dimensionale Ratingskalen 
eingesetzt.  
Um diejenigen Verhaltensparameter zu identifizieren, die manische und depressive Symp-




Arbeit symptomassoziierte Parameter des Verhaltens im Rahmen eines Langzeitmonitorings 
über zwölf Monate pro Person erhoben. Hierzu erfasste eine auf dem Smartphone installierte 
App im Hintergrund die gewünschten Parameter, neben den smartphoneinternen Sensoren 
wurde zusätzlich ein am Handgelenk zu tragender Bewegungssensor zur Erfassung körperli-
cher Aktivität eingesetzt. Klinische Fremdratings erfolgten 14-tägig, hierbei wurden neben 
dimensionalen Ratingskalen auch kategoriale Diagnosekriterien affektiver Episoden auf ihre 
Erfüllung hin geprüft. Die Untersuchung der Vorhersagekraft bestimmter unter Zuhilfenahme 
neuer Technologien erhobener Parameter könnte zur Verbesserung der Diagnostik von 






2 THEORETISCHER HINTERGRUND 
2.1  Bipolare Erkrankungen 
Bipolare, vormals als manisch-depressiv bezeichnete Erkrankungen umfassen dem heutigen 
Verständnis nach eine Gruppe meist chronisch verlaufender psychischer Störungen mit Be-
ginn im frühen Erwachsenenalter (Merikangas et al., 2011; Geoffroy et al., 2013). Die bipola-
ren Störungen sind durch einen phasenhaften Wechsel affektiver, das heißt depressiver und 
manischer Episoden gekennzeichnet, welche sich meist über einen Zeitraum von wenigen 
Tagen bis mehreren Wochen entwickeln. Auf Symptomebene zeigen sich Veränderungen 
des Erlebens und Verhaltens der Betroffenen insbesondere in der Stimmungslage, dem 
Ausmaß an Aktivität und Energie sowie in der Art und Weise mit anderen Personen in Kon-
takt zu treten. Eine vergleichende Darstellung der diagnostischen Kriterien depressiver, ma-
nischer und hypomaner Episoden nach den Kriterien der Internationalen Klassifikation psy-
chischer Störungen (ICD-10 Kapitel V) der Weltgesundheitsorganisation (Dilling et al., 2006) 
sowie den Forschungskriterien des DSM-5 (Diagnostic and Statistical Manual of Mental Dis-
orders) der American Psychiatric Association (APA, 2013) liefern die Tabellen 1 - 3.  
Tabelle 1. Diagnostische Kriterien einer depressiven Episode nach ICD-10 (Dilling et al., 2006) und DSM-5 (APA, 2013) 
 ICD-10 DSM-5 
 für mindestens 14 Tage sind mindestens 
zwei Kernmerkmale 




- für Person deutlich ungewöhnliche 
depressive Stimmung fast jeden Tag 
die meiste Zeit des Tages 
- Interessen- oder Freudlosigkeit 
- verminderter Antrieb oder erhöhte 
Ermüdbarkeit 
- depressive Stimmung fast jeden Tag 
die meiste Zeit des Tages (subjektiv 
oder beobachtet) 
- deutlich vermindertes Interesse oder 
Freudfähigkeit (subjektiv berichtet oder 
beobachtet) 
 sowie weitere Merkmale erfüllt, sodass 
insgesamt mindestens vier Symptome 
vorliegen 
sowie weitere Merkmale erfüllt, sodass 




- Verlust des Selbstvertrauens oder 
Selbstwertgefühls 
- unbegründete Selbstvorwürfe oder 
Schuldgefühle 
- Suizidgedanken oder -handlungen 
- verminderte Konzentration oder 
Aufmerksamkeit 
- psychomotorische Agitiertheit oder 
Hemmung  
- Schlafstörungen jeder Art 
- verminderter oder gesteigerter Ap-
petit mit Gewichtsveränderung 
- Gefühle der Wertlosigkeit oder unan-
gemessene Schuldgefühle  
- wiederkehrende Todes- oder Suizidge-
danken 
- vermindertes Denk-, Konzentrations- 
oder Entscheidungsvermögen  
- psychomotorische Unruhe oder Ver-
langsamung  
- Schlaflosigkeit oder übersteigertes 
Schlafbedürfnis  
- erhebliche Ab- oder Zunahme von 
Gewicht oder Appetit 
- Erschöpfung oder Verlust der Energie  
Beeinträch-
tigung 
- klinisch bedeutsames Leiden oder  
Beeinträchtigung im sozialen, beruflichen  







Missbrauch psychotroper Substanzen 
oder organische psychische Störung 
Episode induziert durch Substanz (Drogen, 
Medikamente) oder allgemeinen medizini-
schen Krankheitsfaktor 
 
Tabelle 2. Diagnostische Kriterien einer manischen Episode nach ICD-10 (Dilling et al., 2006) und DSM-5 (APA, 2013) 
 ICD-10 DSM-5 
 für mindestens eine Woche (oder vorher 
erforderlicher Krankenhausaufenthalt) 
sind das Kernmerkmal 
für mindestens eine Woche (oder vorher 




gehobene, expansive oder gereizte und 
für die Person abnorme Stimmung  
abnorme anhaltend gehobene, expansive 
oder reizbare Stimmung und anhaltend 
erhöhte Aktivität oder Energie 
 sowie mindestens drei weitere Merkma-
le (vier wenn nur gereizt) erfüllt 
sowie mindestens drei weitere Merkmale 
(vier wenn nur gereizt) erfüllt 
Weitere 
Merkmale 
- gesteigerte Aktivität oder motorische 
Ruhelosigkeit 
- gesteigerte Gesprächigkeit, Rede-
drang  
- Ideenflucht, Gedankenrasen 
- vermindertes Schlafbedürfnis 
- überhöhte Selbsteinschätzung, 
Größenwahn 
- Ablenkbarkeit oder Aktivitätenwech-
sel 
- leichtsinniges Verhalten, verminder-
tes Risikoempfinden 
- gesteigerte Libido  
- Verlust normaler sozialer Hemmun-
gen 
- Zunahme zielgerichteter Aktivitäten 
oder psychomotorische Unruhe 
- gesprächiger als üblich, Rededrang 
- Ideenflucht, Gedankenrasen 
- vermindertes Schlafbedürfnis 
- übersteigertes Selbstwertgefühl oder 
Größenideen 
- Ablenkbarkeit 
- exzessive Vergnügungen, mit hohem 
Potential unangenehmer Konsequen-
zen (Kaufrausch, sexuelle Taktlosigkei-
ten, törichte Investitionen) 
Beeinträch-
tigung 
schwere Störung der persönlichen Le-
bensführung 
ausgeprägte Beeinträchtigung in Arbeits-
leistung oder sozialen Funktionen oder 




Missbrauch psychotroper Substanzen 
oder organische psychische Störung 
Episode induziert durch Substanz (Drogen, 
Medikamente) oder allgemeinen medizini-
schen Krankheitsfaktor  
 
Tabelle 3. Diagnostische Kriterien einer hypomanen Episode nach ICD-10 (Dilling et al., 2006) und DSM-5 (APA, 2013) 
 ICD-10 DSM-5 
 für mindestens vier aufeinanderfolgende 
Tage sind das Kernmerkmal 
für mindestens vier aufeinanderfolgende 
Tage sind das Kernmerkmal 
Kernmerk-
mal 
für Person deutlich abnorm gehobene 
oder gereizte Stimmung  
anhaltend gehobene, expansive oder reiz-
bare Stimmung und anhaltend erhöhte 
Aktivität oder Energie, von normaler Stim-
mung eindeutig verschieden 
 sowie mindestens drei weitere Merkma-
le erfüllt, sodass insgesamt mindestens 
vier Symptome vorliegen 
sowie mindestens drei weitere Merkmale 
(vier wenn nur gereizt) erfüllt, sodass ins-
gesamt mindestens vier (bzw. 5 wenn nur 






- gesteigerte Aktivität oder motorische 
Ruhelosigkeit 
- gesteigerte Gesprächigkeit 
- Ablenkbarkeit oder Konzentrations-
schwierigkeiten 
- vermindertes Schlafbedürfnis 
- gesteigerte Libido 
- übertriebene Geldausgaben oder 
anderweitig leichtsinniges Verhalten 
- gesteigerte Geselligkeit 
- Zunahme zielgerichteter Aktivitäten 
oder psychomotorische Unruhe 
- gesprächiger als üblich, Rededrang 
- Ablenkbarkeit 
- vermindertes Schlafbedürfnis 
- exzessive Vergnügungen, mit hohem 
Potential unangenehmer Konsequen-
zen (Kaufrausch, sexuelle Taktlosig-
keiten, törichte Investitionen) 
- übersteigertes Selbstwertgefühl oder 
Größenideen 
- Ideenflucht, Gedankenrasen 
eindeutige Veränderung in der Lebensfüh-




Beeinträchtigung der persönlichen Le-
bensführung 
keine deutliche Beeinträchtigung in sozia-




Missbrauch psychotroper Substanzen 
oder organische psychische Störung 
Episode induziert durch Substanz (Drogen, 
Medikamente) oder allgemeinen medizini-
schen Krankheitsfaktor 
 
Epidemiologische Arbeiten zu Bipolaren Erkrankungen berichten eine Lebenszeitprävalenz 
im Bereich von 1 - 2%, wobei die Häufigkeit der durch das Fehlen ausgeprägter manischer 
Episoden gekennzeichneten Bipolar-II-Störungen im Vergleich zu Bipolar-I-Erkrankungen 
meist etwas höher eingeschätzt wird (Merikangas et al., 2011; Calvó-Perxas et al., 2015; 
Clemente et al., 2015). Männer und Frauen scheinen etwa gleich häufig betroffen zu sein, 
ein Geschlechterunterschied in den Prävalenzraten wird kaum berichtet (vgl. Dell‘Aglio Jr. et 
al., 2013). Eine unzureichend kriterienbasierte und unstandardisierte Diagnostik kann im kli-
nischen Alltag häufig zur Unter- aber auch zur Überdiagnostizierung Bipolarer Störungen und 
somit zu Fehlbehandlungen führen (Bschor et al., 2012), so dass eine korrekte Diagnosestel-
lung häufig erst viele Jahre nach einer ersten affektiven Episode oder dem Auftreten erster 
affektiver Symptome erfolgt und Betroffenen eine adäquate Behandlung nicht selten erst bis 
zu acht oder zehn Jahre nach Erkrankungsbeginn zukommen kann (Berk et al., 2007). Der 
Verlauf Bipolarer Störungen zeichnet sich hinsichtlich Anzahl, Länge sowie Verhältnis (hy-
po)manischer und depressiver Episoden durch hohe interindividuelle Unterschiede aus. Über 
die Lebensspanne hinweg wird durchschnittlich von acht bis zwölf schweren depressiven 
und vier bis acht manischen Phasen von etwa acht bis zwölf Wochen Dauer bei Bipolar-I-
Störungen ausgegangen (Goodwin & Jamison, 2007). Personen mit Bipolar-II-Störung erle-
ben dagegen oft häufigere Episoden und verbringen im Durchschnitt mehr Lebenszeit mit 
depressiver Symptomatik als Personen mit Bipolar-I Störung (Judd et al., 2003a, b; Faurholt-
Jepsen et al., 2015a). Dies verdeutlicht, dass es sich bei dieser Form der Erkrankung keines-
falls um eine „abgeschwächte“ oder „leichtere“ Form der Bipolar-I-Störung handelt, wobei 




drei Viertel der bipolar erkrankten Patienten sind im Lebensverlauf von weiteren psychischen 
Störungen betroffen, wobei hier Angststörungen, insbesondere Panikattacken, sowie Sub-
stanzmissbrauch oder -abhängigkeit das Feld komorbider Störungen anführen (McElroy et 
al., 2001; Merikangas et al., 2011). Bipolare Erkrankungen gehen häufig mit objektiven Be-
einträchtigungen im sozialen und beruflichen Funktionsniveau (McMorris et al., 2010; Ship-
pee et al., 2011) und einer reduzierten subjektiven Lebensqualität sowohl im Vergleich zu 
gesunden, als vermutlich auch im Vergleich zu unipolar depressiv erkrankten Personen ein-
her (Yatham et al., 2004; Gutierrez-Rojas et al., 2008). Einbußen in wichtigen Lebensberei-
chen wie Arbeit oder sozialen Beziehungen stehen insbesondere mit der Schwere depressi-
ver Symptomatik in Verbindung (Simon et al., 2007). Weiterhin bringen schwere depressive 
Zustände sowie Mischzustände ein erhöhtes Suizidrisiko von jährlich 1,4% erfolgter Suizide 
mit sich (Baldessarini et al., 2006). Neben den individuellen Einschränkungen durch die Er-
krankung verursachen bipolare Störungen zudem hohe gesamtgesellschaftliche Kosten wie 
beispielsweise durch Absentismus, Arbeitsunfähigkeit und frühzeitige Berentung, wobei die-
se indirekten Kosten wesentlich höher ausfallen als die direkten Kosten im Gesundheitssys-
tem (Kessler et al., 2006; Dilsaver, 2011; Miller et al., 2014). 
Für die Diagnostik und Therapie bipolarer Erkrankungen ergeben sich in der Praxis einige 
Herausforderungen. In der Langzeitbehandlung bipolarer Erkrankungen spielt die Erkennung 
von sogenannten Frühwarnzeichen neuer affektiver Episoden eine zentrale Rolle (Morriss et 
al., 2007). Diese Aufgabe liegt zu großen Teilen im Verantwortungsbereich der Betroffenen, 
da Abstände zwischen ambulanten Behandlungsterminen häufig mehrere Wochen betragen 
und somit ein klinisch geschultes Fremdrating relativ selten im direkten Kontakt erfolgen 
kann. Das empfohlene Mood Charting, sprich die tägliche Dokumentation der eigenen Stim-
mung, meist ergänzt durch Schlafzeiten und Medikamenteneinnahme (vgl. z.B. DGBS, 
2017), ist in der klinischen Praxis mit einigen Schwierigkeiten verbunden. Häufig lässt sich 
feststellen, dass die Selbstbeobachtung mittels Stimmungskalender nach einer gewissen 
Zeit in ihrer Häufigkeit nachlässt, insbesondere wenn sich Patienten über einen längeren 
Zeitraum in stabiler Stimmungslage befinden. Doch selbst bei täglicher gewissenhafter Do-
kumentation können Einschätzungen des Befindens, der Dauer, Ausprägung, Anzahl und 
Durchgängigkeit von Symptomen durch die retrospektiv getätigten subjektiven und möglich-
erweise heuristischen Angaben des Patienten oder auch durch krankheitsbedingte Abwei-
chungen in der Wahrnehmung verzerrt sein (Kessler et al., 2000; Solhan et al., 2009). Eini-
gen dieser Schwierigkeiten könnte längerfristig mittels Einsatz ambulanter Assessment-





2.2 Ambulantes Assessment 
Unter ambulantem Assessment versteht man eine Vielzahl methodischer Möglichkeiten, ver-
haltensbasierte, biologische und psychophysiologische Parameter sowie Selbstberichte von 
Personen in deren natürlichem Lebensumfeld und Alltag zu erfassen (Trull & Ebner-Priemer, 
2013). Auch die verwandten Begriffe ambulantes Monitoring, Experience Sampling Methods 
(ESM), Ecological Momentary Assessment (EMA) und elektronisches Tagebuch (e-diary) 
bezeichnen im Kern die Datenerhebung zu dem Zeitpunkt und an dem Ort an welchem das 
zu beobachtende Verhalten oder Ereignis tatsächlich gerade stattfindet. Im Folgenden wird 
der Begriff ambulantes Assessment übergreifend für diese Erfassungsmethode verwendet 
bei der neben paper pencil Tagebüchern und elektronischen Tagebüchern zunehmend com-
puterisierte Sensortechnologien eingesetzt werden (Shiffman et al., 2008). Einen Vorzug des 
ambulanten Assessments stellt die ökologisch valide Erhebung der interessierenden Variab-
len in Echtzeit (real-time) in der natürlichen Lebenswelt des Probanden (real-life) dar (vgl. 
Wenzel et al., 2014). Zu den weiteren Vorteilen ambulanter Erfassungsmethoden lassen sich 
eine potentiell erhöhte Adhärenz durch den oftmals reduzierten Anteil des aktiven Proban-
denbeitrags oder auch der Zugang zu objektiven Daten bzw. unterschiedlichsten Sampling-
raten und -schemata zählen (Fahrenberg et al., 2007). Zugleich müssen sich Anwender und 
Entwickler ambulanter Erhebungsmethoden verstärkt mit methodischen und datenschutz-
technischen Fragestellungen auseinandersetzen und eine gelungene Integration des ambu-
lanten Assessments in den klinischen Alltag bewerkstelligen (Cornet & Holden, 2017).  
Das Wachstum des Smartphonemarktes, der sich immer weiter verbessernden Netzabde-
ckung und die damit einhergehende breite Verfügbarkeit und Nutzung von Smartphones und 
mobilem Internet (GSM Association, 2016) bieten umfassende Möglichkeiten, die sogenann-
ten neuen Technologien in Forschung und klinischem Alltag zu nutzen (Ozdalga et al., 2012, 
Carpenter et al., 2016). Über die integrierten Sensorensysteme können Smartphones einer-
seits zum ambulanten Assessment von objektiven Verhaltensdaten eingesetzt werden, in 
Kombination mit zusätzlichen Sensoriksystemen können zusätzlich auch psychophysiologi-
sche Daten ambulant miterfasst werden (z.B. Lanata et al., 2015). Die Forschungsarbeiten 
der vergangenen Jahre lassen darauf schließen, dass die Verwendung ambulanter Messme-
thoden wie etwa kurze Fragebogenprompts per Smartphone, das Tragen von Bewegungs-
messern am Handgelenk oder kurze Interviews über Handyanrufe für eine längerfristige Er-
fassung relevanter Parameter im natürlichen Setting auf gute Akzeptanz und Adhärenz der 
Nutzer stößt (Axelson et al., 2003; Bopp et al., 2010; Naslund et al., 2015). Ein Vergleich 
zwischen paper-pencil-basierten und Smartphone-basierten Stimmungstagebüchern bei 
Depp et al. (2012) zeigt zunächst eine geringere Adhärenz bei der Smartphone-Variante, 
dafür jedoch lässt sich über diese Variante scheinbar mehr Variabilität erfassen und die kon-




tätige Personen fällt höher aus. Eine Studie von Stone et al. (2002) berichtet eine signifikant 
höhere Adhärenzrate und damit deutliche Überlegenheit an tatsächlichen Einträgen in einem 
elektronischen Tagebuch verglichen mit der Papiervariante. Andere Studien (vgl. Trull & Eb-
ner-Priemer, 2013; Schwartz et al., 2016) berichten ebenfalls vielversprechende Adhärenzra-
ten im Bereich von 85% und mehr für eine direkte Beantwortung computerisierter bzw. 
Smartphone-gesteuerter Reaktionsaufforderungen. Für eine Verzerrung der Daten durch 
demographische Variablen wie Alter, Geschlecht, Ethnizität etc. bei Anwendung software- 
statt paper-pencil-basierter Erfassungsmethoden liegen keine Anhaltspunkte vor (Bauer et 
al., 2005). Im Bereich psychischer Erkrankungen kommen ambulante Assessment- und In-
terventionsstrategien bereits seit einigen Jahren erfolgreich zum Einsatz, beispielsweise bei 
Patientenpopulationen mit Panikstörungen (Kenardy et al., 2003), ADHS (Tryon et al., 2006) 
und emotional-instabiler Persönlichkeitsstörung vom Borderline-Typ (Andrewes et al., 2017). 
Auch bei bipolar erkrankten Personen konnten erste Studien bereits die Anwendbarkeit und 
Nützlichkeit ambulanten Assessments demonstrieren (z.B. Faurholt-Jepsen et al., 2014a). 
Der folgende Abschnitt bietet einen umfassenden Überblick über den Einsatz ambulanten 
Assessments bei bipolaren Erkrankungen. 
2.3 Aktuelle Forschungslage zu ambulantem Assessment bei Bipola-
ren Erkrankungen 
Ambulantes Assessment wird im Bereich bipolarer Erkrankungen für die Erforschung unter-
schiedlicher Fragestellungen eingesetzt. So wird beispielsweise nach Hinweisen für krank-
heitsspezifische endophänotypische Korrelate gesucht, um ein besseres Verständnis der 
den Bipolaren Störungen zugrundeliegenden neurophysiologischen Merkmale zu erlangen, 
die vermutlich zur Entstehung und dem Ausdruck dieses Krankheitsbildes beitragen. Weitere 
Untersuchungen beschäftigen sich mit der Frage, inwiefern affektive Zustände und Zustand-
sänderungen unter Zuhilfenahme von ambulantem Assessment erkannt werden können. 
Forschergruppen betrachten hierbei im Alltag des Patienten objektive, oftmals Smartphone-
basierte Daten wie beispielsweise Anzahl und Dauer von Anrufen oder Nutzung von Apps, 
erfassen mittels Aktigraphie psychomotorische Aktivität und Tagesrhythmen, messen physio-
logische Parameter oder setzen subjektive Selbstratings zu Parametern wie etwa Stimmung, 
Aktivität oder Schlaf ein. Einige Forschungsarbeiten gehen über die reine Datenerfassung im 
Alltag der Patienten hinaus und integrieren nach automatisierter Erkennung von affektiven 
Zuständen oder Zustandsänderungen entsprechende Interventionen. Für die vorliegende 
Arbeit relevante Studien werden im Folgenden gruppiert anhand der ambulanten Erhe-




Zur grundlegenden Anwendbarkeit ambulanten Assessments bei bipolaren Störungen liegen 
diverse Befunde, wie z.B. die Machbarkeitsstudie von Schwartz et al. (2016) vor. Hier zeig-
ten die 10 bipolaren Probanden im Vergleich zu den 10 gesunden Kontrollprobanden keine 
signifikant unterschiedliche Abschlussrate bezüglich eines zweimal täglich über 14 Tage 
hinweg auf dem Smartphone auszufüllenden Fragebogens. Eine mittelfristig gute Wirksam-
keit eines Algorithmus, der dem Probanden ausgehend von smartphonebasierten 
Selbstratings personalisierte Strategien zum Selbstmanagement vorschlägt, beschreiben 
Depp et al. (2015). Alle bipolaren Probanden in dieser Studie hatten zuvor vier psychoeduka-
tive Sitzungen erhalten. Selbstratings zu Aktivität, Aufenthaltsort, Anwesenheit Anderer und 
Stimmung wurden entweder auf dem Smartphone oder auf einer Papierversion vorgenom-
men. Im Vergleich zu den 41 Probanden, die die Stimmungsratings auf Papier ausfüllten, 
zeigten die 41 Patienten in der Smartphonebedingung eine deutlich geringere depressive 
Symptomatik (erfasst über MADRS) sechs und zwölf Wochen nach Beginn der zehnwöchi-
gen Interventionsphase. Zum Follow-up Termin 24 Wochen nach Untersuchungsbeginn zeig-
ten sich zwischen den beiden Gruppen keine Unterschiede. Objektive Parameter wurden 
hier nicht erhoben, über die dimensionalen Fremdratings zu Baseline, Woche 6, 12 und 24 
hinaus wurden keine weiteren Daten bezüglich Symptomatik oder Vorliegen affektiver Episo-
den erhoben. Gindre et al. (2010) setzten ein Experience Sampling Design zum Vergleich 
bipolarer und gesunder Personen hinsichtlich deren endophänotypischer Stressvulnerabilität 
ein. In festen Zeitintervallen wurden über eine Woche hinweg mittels PDA Microcomputern 
subjektive Stressratings und aktuelles Verhalten bei 28 Probanden mit mindestens einer ma-
nischen oder hypomanen Episode in der Vorgeschichte erfragt sowie bei 64 Probanden, bei 
denen zu keinem Zeitpunkt ihres Lebens die Kriterien einer psychischen Störung erfüllt wa-
ren. Bei der Suche nach Unterschieden in Alltagsroutinen sowie der Sensitivität für Änderun-
gen des Tagesrhythmus in Folge von Stress fanden die Autoren Hinweise auf eine möglich-
erweise a priori erhöhte Stressvulnerabilität bipolarer Personen.  
Auch direkt am Körper tragbare Sensoren zur Erfassung physiologischer Parameter werden 
als ambulante Messmethoden in Untersuchungen mit bipolaren Patienten eingesetzt. Mithilfe 
eines kombinierten Herzraten-/Bewegungssensors untersuchten Faurholt-Jepsen et al. 
(2016a) bei 16 bipolaren Patienten Unterschiede im Ausmaß psychomotorischer Aktivität 
während unterschiedlicher affektiver Zustände. Bei den Messungen an mindestens drei auf-
einanderfolgenden Tagen unterschieden sich Personen mit manischem/gemischtem Zu-
standsbild von euthymen bzw. depressiven Personen hinsichtlich einer erhöhten Herzraten-
variabililtät. Die 14 euthymen, elf depressiven und sieben manischen bzw. gemischten Zu-
stände wurden operationalisiert über die ICD-10-Diagnosekriterien in Kombination mit di-
mensionalen Ratings auf der YMRS und HDRS. Auch zur Klassifizierung bzw. Unterschei-




logische Parameter herangezogen werden, wie sie im von Valenza et al. (2014) vorgestellten 
Personalized monitoring SYstem for Care in mental HEalth (PSYCHE) über in ein T-Shirt 
eingenähte Elektroden erfasst werden. Dieses ambulante Assessmentsystem kann neben 
Signalen des autonomen Nervensystems wie etwa EKG-Parameter und Atmung über inte-
grierte Beschleunigungssensoren auch die allgemeine Aktivität erfassen. Die Autoren berich-
ten eine Genauigkeit von 70 bis 99 % in der klinischen Klassifizierung bei acht untersuchten 
bipolaren Patienten. Diese Probanden trugen das Monitoringsystem jeweils nach Diagnosti-
zierung eines Phasenwechsels (euthym, depressiv, hypomanisch, gemischt) für bis zu sechs 
Mal 18 Stunden am Körper. In die individuellen Klassifikationsanalysen gingen hier Maße der 
Herzratenvariabilität ein, Daten aus dem Beschleunigungssensor werden nicht berichtet.  
Andere Forschungsarbeiten befassen sich mit der Messung von motorischer Aktivität bei 
bipolar erkrankten Personen und setzen hierfür meist am Handgelenk zu tragende Aktigra-
phen ein. Grierson et al. (2016) statteten 63 jugendliche Probanden im Alter von 13 bis 25 
Jahren, bei denen der Beginn einer affektiven Störung nach DSM-IV Kriterien diagnostiziert 
worden war, für bis zu zwei Wochen mit Bewegungsmessern aus. Erfasst wurden drei Pa-
rameter, die das zirkadiane Profil von Aktivität und Ruhe beschreiben, sowie die Schlaf-
Wach-Erkennung ermöglichen. Zwischen den 33 unipolar depressiv erkrankten und den 30 
bipolaren Personen zeigten sich in den Analysen krankheitsspezifische Unterschiede in der 
Tagesperiodik der psychomotorischen Aktivität. Die im Vergleich etwas weniger robuste zir-
kadiane Rhythmik junger bipolarer Patienten könnte im Sinne einer trait-Variable Hinweise 
auf zugrundeliegende neurobiologische Korrelate geben. Aktivitätsunterschiede zwischen 18 
akut manischen und 12 depressiven Personen werden von Krane-Gartiser et al. (2014) be-
richtet. 30 stationäre bipolare Patienten und 28 gesunde Kontrollprobanden trugen für 24 
Stunden einen Aktigraphen am Handgelenk. Die Analysen der Bewegungsdaten lassen zum 
einen darauf schließen, dass die durchschnittliche Aktivität bei den depressiven Patienten 
niedriger war als bei den gesunden Kontrollpersonen. Zudem schien das Aktivitätslevel bei 
beiden Patientengruppen häufiger zu wechseln als bei der gesunden Stichprobe. In den Ak-
tivitätsphasen wurde bei den bipolaren Patienten außerdem eine insgesamt geringere Aktivi-
tät im Vergleich zu den Gesunden verzeichnet. Die Phasendiagnostik erfolgte hier anhand 
der ICD-10 Kriterien für manische und depressive Episoden. Neben dem Vergleich einer 
aktuell symptomatischen Patientenpopulation mit einer gesunden Kontrollpopulation befass-
ten sich Gershon et al. (2016) auch mit Unterschieden des Aktivitätsniveaus bei euthymen 
vs. symptomatischen bipolaren Patienten. Aktigraphiemessungen wurden für zwei Monate 
vorgenommen. Nach dem ersten Erhebungsmonat sowie zum Ende der Erhebungsphase 
erfolgte eine diagnostische Einordnung anhand von Kriterien des DSM-IV sowie cut-off-
Werten in der Depressionsratingskala IDS-C-30 und der YMRS. Von den 37 bipolaren Pati-




Phase. Die Autoren berichten kleine Effekte hinsichtlich eines geringeren Bewegungslevels 
insgesamt, eines späteren Beginns der Aktivität im Tagesverlauf mit insbesondere geringer 
Ausprägung in den Abendstunden während der als depressiv klassifizierten Tage im Ver-
gleich mit euthymen Tagen. Zwischen euthymen und als (hypo)manisch klassifizierten Tagen 
wurden keine Hinweise auf Unterschiede in den Bewegungsmustern ermittelt. Ebenso ergab 
sich kein Hinweis auf Unterschiede im Tagesprofil der Aktivität zwischen euthymer Patien-
tenpopulation und den 39 Kontrollpersonen. Störungen in der Tagesperiodik bzw. der 
Rhythmizität motorischer Aktivität in Abhängigkeit klinischer Phasen untersuchten auch Gon-
zalez et al. (2014). 42 bipolar erkrankte Patienten trugen für jeweils eine Woche einen Akti-
graphen, berechnete Rhythmusparameter waren ein 24-Stunden-Autokorrelationskoeffizient 
sowie ein circadianer Quotient. Die aktuelle Symptomschwere wurde auch hier mittels YMRS 
und IDS-C-30 erfasst. Negative Korrelationen der Rhythmusparameter mit Ausprägungen 
auf der Manieskala (Schlafbedürfnis, Gedankeninhalte, motorische Aktivität, Sprechweise, 
Sprach-/Denkstörung, Denkinhalte) weisen darauf hin, dass Tagesrhythmen während des 
Vorliegens (hypo)manischer Symptomatik weniger stabil ausgeprägt, d.h. weniger robust 
sind. Zusammenhänge mit Depressionsscores wurden nicht berichtet, wobei die Autoren 
bemerken, dass über 75% der Studienteilnehmer psychiatrische Medikation erhielten und 
damit gegebenenfalls der „natürliche“ zirkadiane Rhythmus überlagert sein könnte. Insge-
samt lassen die aufgeführten Untersuchungen den Schluss zu, dass sich das Ausmaß und 
auch der Zeitpunkt der Aktivität bei bipolaren Patienten in Abhängigkeit vom affektiven Zu-
stand verändern und einfache, am Handgelenk zu tragende Bewegungssensoren in der La-
ge sind, diese Unterschiede zwischen euthymen, depressiven und (hypo)manischen Zustän-
den zu erfassen.  
Im Vergleich zu den erwähnten Handgelenksensoren gibt es seit einiger Zeit Entwicklungen 
weitaus aufwändigerer Datenverarbeitungssysteme. Lichtsensoren, Mikrophone, Kameras, 
geospatiale Informationen und auch umgebende Bluetoothgeräte werden genutzt, um mittels 
Smartphone Verhaltensänderungen zu entdecken und die mobile Psychiatrie zu verbessern 
(Amor et al., 2010; Prociow et al., 2010a, 2010b). Bei Palmius et al. (2017) erfolgt die auto-
matisierte Detektion von Depressivität bei bipolaren Patienten beispielsweise mittels smart-
phonebasierter geographischer Standortdaten. Über drei Monate hinweg wurden aus den 
geospatialen Bewegungen von 22 bipolaren und 14 gesunden Probanden spezielle Features 
hinsichtlich Regelmäßigkeit von Standortbewegungen berechnet und mit den Werten eines 
Depressionsfragebogens (QUIDS-SR), der wöchentlich als Selbstratinginstrument auf dem 
Smartphone eingesetzt wurde, in Verbindung gebracht. Die Autoren berichten eine Erken-
nungsrate depressiver Zustände (d.h. einen Skalenwert oberhalb des Cut-offs im Fragebo-
gen) von 85%. Weiterhin scheinen Unterschiede in den erfassten geospatialen Features 




Unterscheidung zwischen euthymen bipolaren Patienten und gesunden Kontrollprobanden 
konnte über das Modell nicht nachgewiesen werden. Einen auf soziale Zeitgeber fokussier-
ten Ansatz berichten Abdullah et al. (2016) in einer Pilotstudie mit sieben bipolaren Patien-
ten. Für vier Wochen erfassten die Smartphones der Probanden Verhaltens- und Kontextda-
ten, die Aufschluss über das Ausmaß sozialer Interaktion liefern, d.h. Häufigkeit und Dauer 
von Gesprächen, wobei das Mikrofon als Sensor für Audiodaten diente, Kommunikations-
muster über SMS und Anrufe wurden erfasst wie auch Bewegung und der Standort der Per-
son. Zielparameter in dieser Arbeit stellte ein Fragebogen zu sozialen Rhythmen dar, der 
den Zeitpunkt des Aufwachens, des ersten sozialen Kontaktes, des aktiven Tagesbeginns 
(Arbeit, Schule etc.), des Abendessens, die Bettgehzeit sowie Energie und Stimmung erhebt. 
Die Autoren berichten Hinweise darauf, dass ein Modell mit der Anzahl an Standortclustern, 
zurückgelegter Wegstrecke, Häufigkeit von Konversationen und der Dauer nicht-sitzender 
Aktivität die Werte in einem Fragebogen zu sozialen Rhythmen mit 85% Genauigkeit vorher-
sagen kann. Es werden keine Aussagen über aktuelle Symptomschwere oder Vorliegen ei-
ner abgrenzbaren affektiven Episode innerhalb des kurzen vierwöchigen Erhebungszeitrau-
mes getroffen, Fokus der Arbeit ist die automatische Erkennung sozialer Rhythmik. Eine au-
tomatische sensorbasierte Erfassung könnte den Autoren zufolge Rückschlüsse auf den so-
zialen Rhythmus der Probanden ermöglichen, was künftig das kontinuierliche Monitoring 
solcher krankheitsrelevanter Parameter ohne großes Zutun der Patienten erleichtern könnte. 
Speziell für das Monitoring bipolarer Symptomatik wurden smartphonebasierte Softwares 
entwickelt wie beispielsweise das von Faurholt-Jepsen et al. (2013) beschriebene MONAR-
CA System oder auch die App SIMBA (Social information monitoring for patients with bipolar 
affective disorders) bei Beiwinkel et al. (2016). Diese Apps erfassen kontinuierlich auf Ta-
gesebene einerseits subjektiv eingeschätzte Parameter wie etwa Stimmung, Aktivität, 
Schlafdauer, Reizbarkeit, Stress, Alkoholkonsum oder Medikamenteneinnahme. Darüber 
hinaus werden beispielsweise über die Anzahl ein- und ausgehender Anrufe und Textnach-
richten, die Wechsel zwischen Mobilfunkzellen-IDs und gerätebasierten Beschleunigungs-
sensoren auch objektive Daten aus den Bereichen Kommunikation und Bewegung erhoben. 
Die erfassten Daten können dann mit klinischen Fremdratings auf gängigen Manie- und De-
pressionsratingskalen in Zusammenhang gebracht werden. Bei Beiwinkel et al. (2016) führ-
ten 13 bipolare Patienten für zwölf Monate ein Smartphone mit sich, auf welchem eine App 
Anzahl und Länge ausgehender Anrufe und SMS, sowie zurückgelegte Wegstrecke, Verän-
derungen des Standortes und Beschleunigung erfasste. Alle acht Wochen erfolgten Fremd-
ratings auf der Hamilton Depression Ratings Scale (HAMD) und der Young Mania Ratings 
Scale (YMRS). Ein Selbstratingscore wurde aus täglichen Abfragen auf dem Smartphone zu 
Stimmung und Energie gebildet. In den Multilevelanalysen zeigten sich Effekte für niedrigere 




wechsel bei höheren Depressionsscores auf der Ratingskala. Kürzere zurückgelegte Stre-
cken und mehr ausgehende Anrufe sowie eine geringere Beschleunigung hingegen hingen 
mit höheren Maniescores zusammen. Insgesamt wurde bei den Verlaufsmessungen der un-
tersuchten Probanden über den einjährigen Erhebungszeitraum hinweg wenig Symptomatik 
verzeichnet. So lag der durchschnittliche Wert auf der YMRS bei 2,7 Punkten, auf der HAMD 
bei 5,1. Zu beachten ist jedoch, dass diese Fremdratings nur alle acht Wochen erfolgten und 
sich die Ratingskalen jeweils nur auf die Symptomatik der sieben Tage vor der Visite bezie-
hen, so dass für sieben von acht Wochen keine Fremdratings vorlagen. Eine kategoriale Di-
agnostik bezüglich depressiver und (hypo)manischer Episoden erfolgte nicht. Bei Faurholt-
Jepsen et al. (2016b) wurden bei 29 bipolaren Patienten zwölf Wochen lang per Smartphone 
über die von der Forschungsgruppe entwickelte MONARCA-Software objektive und subjekti-
ve Daten erhoben. Erfasste objektive Parameter waren hierbei die Anzahl und Dauer ein- 
und ausgehender Anrufe sowie nicht angenommener Anrufe, die Anzahl und Länge ein- und 
ausgehender SMS, Häufigkeit und Dauer, mit der das Display des Smartphones angeschal-
tet war sowie die Anzahl an Standortwechseln (über Wechsel zwischen Funktürmen). Täg-
lich erhobene subjektive Parameter bezogen sich auf Stimmung, Schlafdauer, eingenomme-
ne Medikation, Aktivität, Reizbarkeit, gemischte Stimmung, kognitive Probleme, Alkoholkon-
sum, Stresserleben und Vorliegen individueller Frühwarnzeichen. Alle 14 Tage erfolgten Ra-
tings auf der Hamilton Depression Rating Scale (HDRS) und der Young Mania Rating Scale 
(YMRS). Ein signifikanter Zuwachs an depressiver Symptomatik hing mit einer länger an-
dauernden Smartphonenutzung zusammen, welche über die Displayaktivierung erhoben 
wurde. Weitere signifikante Effekte für erhöhte Depressionsscores zeigten sich bei einer er-
höhten Anzahl eingehender Anrufe, einer verringerten Anzahl ausgehender und angenom-
mener Anrufe sowie weniger Ortswechseln. Bezogen auf die subjektiven Parameter zeigten 
sich bei höheren Depressionsskalenwerten signifikante Effekte für geringere Stimmungs-
selbstratings, niedrigeres eingeschätztes Aktivitätslevel, höhere Stress- und Angstlevel, ge-
steigerte Reizbarkeit sowie vermehrte kognitive Probleme. Gesteigerte manische Symptoma-
tik war assoziiert mit einer höheren Anzahl gesendeter SMS und kürzeren eingehenden 
SMS, einer längeren Dauer der Telefonate insgesamt wobei ausgehende Anrufe kürzer wa-
ren, sowie vermehrten Ortswechseln. Höhere Manieskalenwerte gingen zudem einher mit 
erhöhten subjektiven Ratings der Stimmung und der Aktivität, einem geringer eingeschätzten 
Stresslevel und einer kürzeren Schlafdauer. Im vergleichsweise kurzen Erhebungszeitraum 
von zwölf Wochen eventuell vorliegende abgrenzbare Krankheitsepisoden wurden auch hier 
nicht systematisch erfasst und berichtet. Hinsichtlich der Nutzung unterschiedlicher Arten 
von Apps liegen keine Hinweise auf durchgängige Zusammenhänge zu Selbst- bzw. Fremd-
ratings bipolarer Symptomatik vor. Alvarez-Lozano et al. (2014) untersuchten im Rahmen 




Monate hinweg und erfassten täglich die prozentuale Nutzung diverser Arten von Apps 
(Social Media, Unterhaltung, Browser, Lifestyle und Tools) sowie Häufigkeit und Zeitpunkt, 
zu dem das Display des Smartphones angeschaltet war. Die gleichen subjektiven Ratings 
wie in der oben berichteten Studie von Faurholt-Jepsen et al. (2016b) erfolgten auf Tages-
ebene. Für die Zusammenhänge von Smartphonenutzung und aktuellem psychopathologi-
schen Zustand wurden die Selbstratings als Zielvariable genutzt. Weiter wurden Unterschie-
de in der Smartphonenutzung vor und nach Ratings mittels HAMD und YMRS betrachtet, die 
Frequenz dieser Fremdratings wird nicht berichtet. Ausschließlich bei drei der 18 Probanden 
wurden einmalige Fremdratings in die Analysen miteinbezogen. Nur vereinzelte Korrelatio-
nen zwischen Nutzung der nach verschiedenen Themenbereichen klassifizierten Apps und 
erneut ausschließlich dimensionalen Outcomes für einzelne der 18 über fünf Monate unter-
suchten Patienten werden beschrieben. So war die Nutzung sozialer Apps teils positiv korre-
liert mit subjektiven Ratings von Stress, Reizbarkeit und gemischter Stimmung, die vermehr-
te Nutzung von Unterhaltungsapps ging einher mit besserer Stimmung, weniger Reizbarkeit, 
weniger gemischter Stimmung und geringeren Konzentrationsproblemen. Je höher die all-
gemeine Nutzung des Smartphones war, umso geringer fielen Ratings des subjektiven 
Stresserlebens bei einigen Probanden aus. Nicht nur die Zusammenhänge zwischen unter-
schiedlichen Smartphoneparametern und Ausprägungen auf klinischen Ratingskalen son-
dern auch die Klassifikation affektiver Zustände durch entsprechende Sensorik wird unter-
sucht. Mithilfe einer Fusionierung unterschiedlicher objektiver Smartphone-basierter Parame-
ter (Anzahl und Länge von Anrufen, Anzahl der telefonischen Kontakte, Audiomerkmale wie 
Sprechdauer, Anzahl von Sprecherwechseln, durchschnittlichem Redeanteil, Beschleuni-
gung und Standort) konnten bei Grünerbl et al. (2015) per linearer Diskriminanzanalyse de-
pressive bzw. manische Zustände bei 10 bipolaren Patienten in 76% der Fälle korrekt klassi-
fiziert werden sowie Änderungen des psychopathologischen Zustandes über den 12-
wöchigen Untersuchungszeitraum zu 97% korrekt erkannt werden. Die klinische Klassifizie-
rung in depressive und manische Zustände erfolgte anhand einer nicht näher beschriebenen 
Zuordnung zu Schweregraden von −3 (schwer depressiv) bis +3 (schwer manisch). Hierfür 
wurden alle drei Wochen Fremdratings per YMRS und HDRS erhoben, es wurde somit aus 
dimensionalen Parametern ein binärer Zielparameter gebildet. Eine vollständige Datengrund-
lage ist durch den relativ kurzen Erhebungszeitraum und die dahingehend relativ geringe 
Frequenz von Fremdratings nur für fünf bis neun Tage pro Patient vorhanden.  
Einige Forschungsarbeiten erweitern die automatisierte Erkennung von affektiven Zustän-
den, Auffälligkeiten oder Zustandsänderungen um sich anschließende Interventionen. Von 
besonderem Interesse sind hier die Studien der Gruppe um Faurholt-Jepsen, welche im 
Rahmen einer randomisiert kontrollierten Studie Zusammenhänge zwischen objektiven wie 




Depressions- (HDRS-17) und Manieskala (YMRS) untersuchen. Darüber hinaus wird der 
Einfluss einer Rückmeldeschleife der erfassten Daten an die Behandler überprüft (Faurholt-
Jepsen et al., 2014b). Eine smartphonebasierte Software erfasst objektiv gewonnene Verhal-
tensdaten (vgl. MONARCA) wie die soziale Aktivität über Anzahl, Zeitpunkt und Länge ein- 
und ausgehender Anrufe/SMS, Stimme, körperliche Aktivität (Schritte) und Bewegungsradius 
(GPS) sowie die allgemeine Smartphoneaktivität (Display an- bzw. ausgeschaltet, Akkula-
dung, Licht). Auf Tagesebene werden zusätzlich subjektive Daten zu Stimmung, Schlafdau-
er, Medikation, Aktivität, Reizbarkeit, gemischter Stimmung, kognitiven Problemen, Alkohol-
konsum, Stress, Menstruation und individuellen Frühwarnzeichen erhoben. Unterschiede 
zwischen der Kontrollgruppe, welche das Smartphone wie üblich nutzt, und der Experimen-
talgruppe, für welche eine Feedbackschleife zwischen Smartphone, Behandler und Patient 
besteht, werden untersucht. Die Autoren gehen der Frage nach, ob durch diese Feedback-
schleife eine Reduktion depressiver und/oder manischer Symptomatik sowie eine Verringe-
rung der Anzahl von Krankheitsepisoden möglich ist. Verschiedene abgestufte Interventio-
nen in der Experimentalgruppe erfolgen, sobald Veränderungen bedeutsamer Parameter 
feststellbar sind bzw. wenn vorab festgelegte Ereignisse eintreten (z.B. Stimmung wird seit 
drei Tagen mit einem Wert kleiner −2 angegeben oder der Schlaf ist seit drei Tagen um mehr 
als eine Stunde verkürzt). In diesen Fällen kontaktiert das Studienpersonal den Patienten, 
bespricht Handlungsoptionen oder initiiert bei weiterem Handlungsbedarf eine Terminverein-
barung mit dem behandelnden Psychiater. Die Studienteilnahme pro Proband erstreckt sich 
über neun Monate. Fremdratings manischer und depressiver Symptomatik erfolgen zur Ba-
seline, sowie nach dem ersten, dritten, sechsten und neunten Monat, d.h. insgesamt fünf 
Mal. Das Vorliegen klar abgrenzbarer diagnostizierbarer affektiver Episoden wird nicht erho-
ben. Angestrebt wird eine Gesamtstichprobengröße von 258 Probanden. Aus einer Arbeit mit 
ähnlichem Studiendesign, bei dem 78 bipolare Patienten über sechs Monate hinweg die 
MONARCA App nutzten und monatliche Fremdratings auf YMRS und HDRS-17 erfolgten 
(Faurholt-Jepsen et al., 2013), liegen Ergebnisse von Subgruppenanalysen vor (Faurholt-
Jepsen et al., 2015b). Diese weisen auf Tendenzen hinsichtlich vermehrter depressiver 
Symptomatik in der Experimentalgruppe mit integrierter Feedbackschleife hin, jedoch nur, 
wenn gemischte Symptomatik ausgeschlossen wurde. Ein klarer Trend für eine generell re-
duzierte affektive Symptomatik in der Experimentalgruppe geht aus den Analysen nicht her-
vor. Zu beachten ist auch hier, dass die auf die sieben Tage vor der Visite bezogenen Frem-
dratings nur monatlich erfolgen. Dies bedeutet, dass für 75% der Tage keine Daten zu den 
Outcomevariablen vorliegen. Weiterhin werden keine Aussagen zu diagnostizierbaren affek-
tiven Episoden während des sechsmonatigen Erhebungszeitraumes getroffen. Die Entwick-
lung und Validierung einer App zum ambulanten Assessment bipolarer Symptomatik unter 




Mazzei et al. (2015). Nach erfolgreicher Machbarkeitsprüfung und von einer Focus Group 
aus Patienten, Psychiatern und Psychologen erarbeiteten Adaption der App soll deren Effek-
tivität nun in einer randomisiert kontrollierten Studie überüberprüft werden. Die App beinhal-
tet neben den Möglichkeiten zu Selbstratings der Stimmung und der Erfassung objektiver 
Daten (Smartphonenutzung, Anzahl und Länge Telefonate, Nutzung von Social Media Apps, 
Aktivität mittels eingebautem Beschleunigungssensor) ebenfalls eine eingebaute Feedback-
schleife zum Behandler. Ergebnisse zur Fragestellung, ob adaptive Abfragen und Feedback-
schleifen sowie personalisierte psychoedukative Nachrichten zu Veränderungen bipolarer 
Symptomatik führen, stehen noch aus.  
Insgesamt lässt sich zusammenfassen, dass im Vergleich mit gesunden oder unipolar de-
pressiven Personen sich bei bipolaren Patienten eine weniger robuste zirkadiane Rhythmik 
(Grierson et al., 2016) und mehr Wechsel im Aktivitätslevel (Krane-Gartiser et al., 2014) be-
obachten lassen. Für eine reduzierte motorische Aktivität (Krane-Gartiser et al., 2014) wer-
den Hinweise berichtet. 
Anrufparameter wie Anzahl und Länge von Telefonaten sowie Anzahl unterschiedlicher Ge-
sprächspartner scheinen ein probates Mittel für die Erkennung affektiver Zustände zu sein 
(Abdullah et al, 2016; Grünerbl et al., 2015). Die Studie von Faurholt-Jepsen et al. (2016b) 
zeigt signifikante Effekte für die Dauer von Telefonaten (Gesamtdauer länger, Dauer ausge-
hender Telefonate kürzer) bei vermehrter manischer Symptomatik während die Studie von 
Beiwinkel et al. (2016) nur für die Anzahl ausgehender Anrufe signifikante Effekte bei erhöh-
ten Maniewerten berichtet. Für erhöhte Depressionswerte hat laut Faurholt-Jepsen et al. 
(2016b) eine höhere Anzahl eingehender Anrufe signifikanten prädiktiven Wert. Eine erhöhte 
Anzahl gesendeter Textnachrichten zeigt signifikante Effekte sowohl für niedrigere Depressi-
onsscores (Beiwinkel et al., 2016) als auch für höhere Maniescores (Faurholt-Jepsen et al., 
2016b), während letztere Studie zusätzlich auch signifikante Zusammenhänge zwischen kür-
zeren eingehenden SMS und erhöhten Werten auf der Manieskala beschreibt. Geeignet für 
die Erkennung affektiver Zustände scheinen über Kommunikationsvariablen hinaus Parame-
ter des Standortes der Person zu sein (Abdullah et al., 2016; Grünerbl et al., 2015; Palmius 
et al., 2017). Sowohl Beiwinkel et al. (2016) als auch Faurholt-Jepsen et al. (2016b) be-
schreiben, dass eine geringere Anzahl an Ortswechseln signifikant mit stärker ausgeprägter 
Depressivität zusammenhängt. Letztere berichten zudem prädiktiven Wert häufigerer Orts-
wechsel für erhöhte Maniescores. Ein kürzerer zurückgelegter Weg weist zudem auf ver-
mehrte manische Symptomatik hin (Beiwinkel et al., 2016) und auch Abdullah et al. (2016) 
beschreiben eine verbesserte Erkennung von sozialen Rhythmen und damit affektiven Zu-
ständen über die Betrachtung des zurückgelegten Weges. Das Ausmaß, die Dauer und auch 




Prädiktoren für erhöhte Skalenwerte bzw. für die Erkennung affektiver Zustände beschrieben 
worden. Während bei Beiwinkel et al. (2016) eine geringere Beschleunigung mit erhöhten 
Manieskalenwerten einhergeht, zeigen sich bei Gershon et al. (2016) erhöhte Werte auf der 
Depressionsskala wenn weniger Bewegung erfasst wurde. Das Ausmaß der Beschleunigung 
sowie die Dauer nicht-sitzender Aktivität werden bei Grünerbl et al. (2015) wie auch bei Ab-
dullah et al. (2016) für eine präzisere Detektion affektiver Zustände und sozialer Rhythmen 
herangezogen. Signifikante Effekte eines niedrigeren Selbstratings der eigenen Stimmung 
für erhöhte fremdeingeschätzte Depressivität beschreiben sowohl Beiwinkel et al. (2016) als 
auch Faurholt-Jepsen et al. (2016b), letztere berichten zudem auch den prädiktiven Wert 
eines erhöhten Selbstratings für vermehrte manische Symptomatik. 
Bei Betrachtung der aktuellen Forschungslage zum Thema ambulantes Assessment bei bi-
polaren Erkrankungen scheinen vielversprechende Hinweise für die Nützlichkeit und Sinn-
haftigkeit des Einsatzes neuer Technologien für ein frühzeitigeres Erkennen neuer Krank-
heitsepisoden und damit effektivere Interventionsmöglichkeiten vorzuliegen. Die Interpretati-
on der Ergebnisse hängt jedoch stark von Stichprobengröße, Länge des Untersuchungszeit-
raumes und damit auch der Anzahl der währenddessen tatsächlich vorliegenden Krank-
heitsepisoden, sowie Häufigkeit und Art der klinischen Ratings ab, welche meist als Out-
comevariablen fungieren. Im klinischen Alltag berichten bipolar erkrankte Patienten zwar 
nicht selten Schwankungen der Stimmung, jedoch manifestieren sich nach offiziellen Krite-
rien diagnostizierbare depressive oder (hypo)manische Phasen nicht so häufig, dass man 
bei einem beispielsweise dreimonatigen Untersuchungszeitraum zwangsläufig viele Episo-
den erfassen könnte. Teilweise kleine oder nicht ermittelbare Effekte in Studien könnten 
demnach auf diese oftmals eher geringe Anzahl an Krankheitsepisoden während der Stu-
dienlaufzeit zurückzuführen sein. Auch eine zu weitmaschige Fremdeinschätzung kann auf-
grund der eingangs erwähnten Verzerrungen durch retrospektive Berichte der Patienten 
problematisch sein und somit nur eine Beurteilung des aktuellen psychopathologischen Zu-
standes ermöglichen. Dazwischenliegende kürzere Episoden, wie sie gerade im Rahmen 
hypomanischer Zustände häufig nur wenige Tage andauern, können somit leicht übersehen 
werden. 
Die vorliegende Arbeit wählt nun, im deutschsprachigen Raum als eine der ersten dieser Art, 
einen Ansatz, bei welchem sowohl objektive, auf Smartphone und Aktigraphie basierte Daten 
sowie subjektive Selbstratings mit klinischen Fremdratings in Verbindung gebracht werden, 
wie es auch in einigen der oben erwähnten Studien beschrieben wurde. Den zuvor genann-
ten Schwierigkeiten soll jedoch mit einer vergleichsweise langen Laufzeit, häufigeren Fremd-
ratings und einer für den 12-monatigen Teilnahmezeitraum vergleichsweise soliden Stich-




Möglichkeit, die für die Datenstruktur günstigsten statistischen Methoden hinsichtlich der De-
tektion von Zusammenhängen und Vorhersagen auch tatsächlich sinnvoll einsetzen zu kön-
nen. Die mit einem Abstand von zwei Wochen hier relativ häufig angesetzten klinischen Ra-
tings des aktuellen affektiven Zustandes der Patienten sollen zumindest eine Annäherung 
der zeitlichen Auflösung der unterschiedlichen Daten aus Smartphone/ Aktigraphie (Tages-
ebene) und Fremdrating ermöglichen und somit die Datenqualität weiter optimieren. Zudem 
wird neben einer rein dimensionalen Einschätzung depressiver und (hypo)manischer Symp-
tomatik auf gängigen Skaleninstrumenten auch die kategoriale Perspektive berücksichtigt 
und im Rahmen der klinischen Ratings stets die Erfüllung der DSM-5 Kriterien für depressi-
ve, manische oder hypomanische Episoden geprüft. Die Datenbasis wird weiter verbreitert, 
indem Smartphonesoftware und klassische Aktigraphie kombiniert werden. Diese im Metho-
denteil detailliert beschriebenen Vorkehrungen sollen eine möglichst gute Datenbasis liefern, 
auf deren Grundlage die im Folgenden angeführten inhaltlichen Hypothesen getestet werden 
können. 
2.4  Inhaltliche Hypothesen 
Die Fragestellungen der vorliegenden Arbeit beziehen sich auf die Zusammenhänge zwi-
schen ambulant per Smartphone gemessenen verhaltensbasierten Parametern und in der 
klinischen Fremdbeurteilung erhobenen affektiven Symptomen der bipolaren Störung.  
Grundsätzlich widmet sich die Arbeit der Frage, ob bzw. welche mittels ambulantem Smart-
phoneassessment gemessenen Parameter aus den Bereichen Kommunikation, Bewegung 
und Aktivität Ausprägungen depressiver und (hypo)manischer Symptome sowie das Vorlie-
gen affektiver Episoden statistisch vorhersagen können. Konkreter formuliert stellen sich 
folgende inhaltliche Hypothesen: 
(1) Veränderungen des Kommunikationsverhaltens gehen mit Veränderungen in der affekti-
ven Symptomatik einher. Somit lassen sich die Schwere manischer und depressiver Symp-
tomatik, das Vorliegen affektiver Episoden sowie subjektive Ratings der eigenen Stimmung 
statistisch durch Parameter der mobilen Kommunikation vorhersagen.  
Verschiedene Parameter der mobilen Kommunikation werden über entsprechende Software 
auf dem Smartphone erfasst und in einem hierarchischen linearen Mehrebenenmodell so-
wohl einzeln als auch zusammengefasst zu den Konstrukten „Anrufe“ (A) und „SMS“ (S) mit 
der aktuellen Schwere depressiver und (hypo)manischer Symptomatik in Verbindung ge-
setzt. Die Schwere der Symptomatik wird über klinische Fremdbeobachtung unter Berück-
sichtigung von Angaben des Patienten operationalisiert. Zudem werden die Parameter in 




setzt. Dieser Outcome wird über klassifikatorisch diagnostizierte depressive und (hy-
po)manische Episoden operationalisiert. Jeweils auf Tagesebene erfasste Parameter sind: 
- Anzahl an Telefongesprächen insgesamt (A) 
- Anzahl eingehender Anrufe (A) 
- Anzahl ausgehender Anrufe (A) 
- Anzahl eingehender, verpasster Anrufe (A) 
- Anzahl ausgehender, nicht erreichter Anrufe (A) 
- Gesamtgesprächsdauer (A) 
- Anzahl unterschiedlicher Gesprächspartner (A) 
- Anzahl Textnachrichten (SMS) insgesamt (S) 
- Anzahl eingehender SMS (S) 
- Anzahl ausgehender SMS (S) 
- Gesamtlänge aller SMS (S) 
- Länge eingehender SMS (S) 
- Länge ausgehender SMS (S) 
- Anzahl unterschiedlicher SMS-Kontakte (S) 
(2) Veränderungen des Bewegungsverhaltens gehen mit Veränderungen in der affektiven 
Symptomatik einher. Somit lassen sich die Schwere manischer und depressiver Symptoma-
tik, das Vorliegen affektiver Episoden sowie subjektive Ratings der eigenen Stimmung statis-
tisch durch Bewegungsparameter vorhersagen. 
Verschiedene Parameter der körperlichen Aktivität werden sowohl über das Smartphone als 
auch über einen Aktigraphen am Handgelenk erfasst. Die Bewegungsparameter werden in 
einem hierarchischen linearen Mehrebenenmodell sowohl einzeln als auch zusammenge-
fasst zu den Konstrukten „Bewegung/Smartphone“ (B/S) und Bewegung/Move 3 Aktigraph“ 
(B/M) (Move 3, movisens GmbH, Karlsruhe, Deutschland) mit der aktuellen Schwere depres-
siver und (hypo)manischer Symptomatik in Verbindung gesetzt. Die Schwere der Symptoma-
tik wird über klinische Fremdbeobachtung unter Berücksichtigung von Angaben des Patien-
ten operationalisiert. Zudem werden die Parameter in einem weiteren Mehrebenenmodell mit 
Erkrankungstagen bzw. –phasen in Verbindung gesetzt. Dieser Outcome wird über klassifi-
katorisch diagnostizierte depressive und (hypo)manische Episoden operationalisiert. Jeweils 
auf Tagesebene erfasste Parameter sind: 
- Schrittzähler (B/S) 
- Wegstrecke der zurückgelegten Kilometer (B/S) 
- Wegstrecke der langsam zurückgelegten Kilometer (B/S) 




- durchschnittliche Geschwindigkeit der Fortbewegung (B/S) 
- Geschwindigkeit bei langsamer Fortbewegung (B/S) 
- Geschwindigkeit bei schneller Fortbewegung (Fahrzeug etc.) (B/S) 
- über den Beschleunigungssensor erfasste Aktivität (B/M) 
- Dauer der Aktivität insgesamt (B/S) 
- Dauer / Häufigkeit der erfassten Aktivitätsklasse „in Fahrzeug“ (B/S) 
- Dauer / Häufigkeit der erfassten Aktivitätsklasse „auf Fahrrad“ (B/S) 
- Dauer / Häufigkeit der erfassten Aktivitätsklasse „zu Fuß“ (B/S) 
- Dauer / Häufigkeit der erfassten Aktivitätsklasse „ruhig“ (B/S) 
- Dauer / Häufigkeit der erfassten Aktivitätsklasse „kippend“ (B/S) 
- Dauer / Häufigkeit der erfassten Aktivitätsklasse „unbekannt“ (B/S) 
(3) Veränderungen der allgemeinen Aktivität und des Schlafes gehen mit Veränderungen in 
der affektiven Symptomatik einher. Somit lassen sich die Schwere manischer und depressi-
ver Symptomatik, das Vorliegen affektiver Episoden sowie subjektive Ratings der eigenen 
Stimmung statistisch durch allgemeine Aktivitätsparameter vorhersagen. 
Mittels Verhaltenskodierungen der Patienten wird die Berechnung unterschiedlicher Schlaf-
parameter vorgenommen (wach, schlafend, schlaflos verbrachte Stunden, Aufstehzeiten 
etc.). Weiterhin werden Parameter der allgemeinen Aktivität erfasst. Diese werden über die 
Daten eines Beschleunigungssensors am Handgelenk sowie die Nutzung des Smartphones 
berechnet. Schlafverhalten und allgemeine Aktivitätsparameter werden in einem hierarchi-
schen linearen Mehrebenenmodell sowohl einzeln als auch zusammengefasst zu den Kon-
strukten „Schlaf“ (Sch) und „Smartphoneaktivität“ (Sa) mit der aktuellen Schwere depressiver 
und (hypo)manischer Symptomatik in Verbindung gesetzt. Die Schwere der Symptomatik 
wird über klinische Fremdbeobachtung unter Berücksichtigung von Angaben des Patienten 
operationalisiert. Zudem werden die Parameter in einem weiteren Mehrebenenmodell mit 
Erkrankungstagen bzw. –phasen in Verbindung gesetzt. Dieser Outcome wird über klassifi-
katorisch diagnostizierte depressive und (hypo)manische Episoden operationalisiert. Jeweils 
auf Tagesebene erfasste Parameter sind: 
- Dauer der Displayaktivität des Smartphones (Sa) 
- Häufigkeit der Displayaktivität des Smartphones (Sa) 
- Dauer der Inaktivität des Smartphones (Sa) 
- Anzahl wach verbrachter Stunden (Sch) 
- Anzahl schlafend verbrachter Stunden (Sch) 
- Anzahl schlaflos verbrachter Stunden (Sch) 




- Uhrzeit Ende der Nachtruhe (Sch) 
- Menge insgesamt übermittelter Daten (Sa) 
- Menge insgesamt empfangener Daten (Sa) 
(4) Die Schwere manischer und depressiver Symptomatik, das Vorliegen affektiver Episoden 
sowie subjektive Ratings der eigenen Stimmung lassen sich jeweils durch eine Kombination 
der geeignetsten Parameter aus jedem Konstrukt statistisch vorhersagen.  
Im folgenden Kapitel wird das methodische Vorgehen zur Prüfung der hier beschriebenen 





3.1.  Stichprobe  
Die Rekrutierung der Probanden erfolgte an der Klinik und Poliklinik für Psychiatrie und Psy-
chotherapie am Universitätsklinikum Carl Gustav Carus der Technischen Universität Dres-
den einerseits über die Spezialambulanz für Bipolare Erkrankungen sowie über die Schwer-
punktstation für affektive Erkrankungen. Des Weiteren wurden bipolar erkrankte Leser eines 
von der dpa im April 2015 in diversen Print- und Onlinemedien veröffentlichten Artikels über 
das Pilotprojekt und die Hauptstudie im BMBF-geförderten BipoLife-Verbund aufgefordert, 
sich bei Interesse an einer Studienteilnahme telefonisch oder per E-Mail zu melden. Über die 
verschiedenen Kanäle wurden insgesamt 112 Patienten auf Interesse an einer Studienteil-
nahme angesprochen. Bei 53 dieser Personen (47,3%) folgte nach dem Erstkontakt ein aus-
führliches Screeninginterview zur Überprüfung von Erfüllung bzw. Nichterfüllung der Ein- 
bzw. Ausschlusskriterien (siehe Tabelle 4). Zwischen November 2014 und Juni 2016 wurden 
aus diesem Personenkreis 31 Patienten (58,5%) in die Studie eingeschlossen. Ein Dropout 
erfolgte nach 3 Wochen Studienteilnahme aus Kompatibilitätsgründen zwischen auf unter-
schiedlichen Geräten verwendeten Betriebssystemen. Bei einer Person verhinderte das Be-
triebssystem auf dem eigenen Gerät (Huawei Technologies Co Ltd, Shenzen, China) die 
vollständige Extraktion der objektiven Daten zu Telefonie und SMS, sodass hier ausschließ-
lich die Daten zu Standort, Bewegung, Datenverkehr, Smartphonenutzung sowie die 
Selbstratings vorliegen. Die Daten dieser Person wurden nicht in die Analysen der vorliegen-
den Arbeit einbezogen, sodass die hier beschriebene Stichprobe 29 Patienten umfasst, da-
von n = 16 weibliche (55,2%) und n = 13 männliche (44,8%), mit einem Durchschnittsalter 
von 43,97 Jahren (SD = 11,90, Range 25 - 70). Von den 29 Probanden erfüllten n = 17 die 
Diagnose einer Bipolar-I-Störung, n = 12 der Bipolar-II-Störung. Über den bisherigen Le-
bensverlauf berichteten die Probanden durchschnittlich 7,07 depressive Episoden (SD = 
5,61, range 2 – 30), 2,97 (SD = 3,78, range 0 – 15) hypomanische und 2,76 (SD 3,48, range 
0 – 10) manische Episoden erlebt zu haben. Zudem waren bei den Probanden im Schnitt 
3,59 (teil-)stationäre Aufnahmen aufgrund der bipolaren Erkrankung erfolgt (SD = 3,70, ran-
ge 0 – 15). Für die Verwendung von Multilevelmodellen, mit welchen der erhobene Daten-
satz ausgewertet werden soll, sind laut Kreft & De Leeuw (1998) mindestens 30 Einheiten 
auf der höchsten Ebene notwendig. Diese Fallzahl konnte durch die oben beschriebenen 
Fälle des Dropouts und der von den Analysen ausgeschlossenen Person knapp nicht er-
reicht werden. Auch wenn generell eine größere Anzahl der Einheiten auf der übergeordne-
ten Ebene wichtiger zu sein scheint als eine größere Anzahl an Einheiten auf der unterge-
ordneten Ebene, kann laut Maas & Hox (2005) eine höhere Anzahl an Einheiten auf der un-




Ebene teilweise kompensieren. Das bedeutet im vorliegenden Fall, dass eine höhere Anzahl 
an Messzeitpunkten pro Person die insgesamt etwas geringer als geforderte Anzahl an Per-
sonen auffangen helfen kann. Nach ausführlicher mündlicher und schriftlicher Aufklärung 
über Zweck und Ablauf der Studie gaben die Probanden ihre schriftliche Einwilligungserklä-
rung zur Teilnahme sowie zum Datenschutz ab. Die Genehmigung des Studienprotokolls 
durch die Ethikkommission der medizinischen Fakultät der TU Dresden liegt vor (EK-Nr.: 
26012014). Zu den jeweils vorliegenden Gründen der Absage einer Studienteilnahme aller 
angesprochenen Personen wird auf den Ergebnisteil verwiesen. 
Tabelle 4. Ein- und Ausschlusskriterien für die Studienteilnahme 
Einschlusskriterien 
 Bipolare Störung, aktuell in Remission (YMRS Score ≤ 12 und MADRS Score ≤ 12) bei 
Studieneinschluss (DSM-5: 296.46; 296.56; 296.89) 
 ≥ 3 affektive Episoden in den vergangenen fünf Jahren, davon mindestens eine (hy-
po)manische Episode 
 Alter ≥ 18 Jahre 
 Bereitschaft zur Nutzung eines Smartphones 
 ausreichendes Verständnis, um allen Anforderungen während der Studie gerecht wer-
den zu können und Einschätzung guter Verlässlichkeit 
 schriftlich informierte Einwilligungserklärung 
Ausschlusskriterien 
 aktueller Substanzgebrauch (mit Ausnahme von Tabak oder Koffein), moderat bis 
schwer, bei Studieneinschluss 
 Diagnose einer Borderline- oder antisozialen Persönlichkeitsstörung 
 Vorliegen einer Demenz oder einer anderen organischen Gehirnerkrankung 
 instabile bzw. unzureichend behandelte körperliche Erkrankung 
 klinisch relevante Herzkreislauferkrankung, klinisch relevante Erkrankung der ableiten-
den Harnwege einschließlich der Niere und Leber, neoplastische und zerebrovaskuläre 
Erkrankungen 
 
3.2.  Ablauf  
Nach Studieneinschluss wurden mit den Probanden die den Mobilfunkvertrag betreffenden 
Voraussetzungen geklärt. Hierbei wurde insbesondere auf eine Vertragslaufzeit von mindes-
tens 12 Monaten geachtet und, sofern nicht bereits vorhanden, eine Buchung von Flatrates 
für Telefonie, SMS und Internet empfohlen. Zum einen sollte hierüber möglicher Datenverlust 
durch Auslaufen eines Vertrages während der Studienteilnahme oder durch Einschränkun-
gen in der Funktionsfähigkeit der App (etwa bei bereits aufgebrauchtem Datenvolumen) ver-
hindert werden. Andererseits sollten auch durch eine möglicherweise vermehrte Smartpho-
nenutzung entstehende zusätzliche Kosten für die Studienteilnehmer kontrollierbarer sein. 




tenvolumens erhielten alle Probanden eine pauschale Aufwandsentschädigung von 35,- € 
monatlich für den Zeitraum der Studienteilnahme. Dieser Betrag sollte auch den Eigenanteil 
möglicherweise entstehender Fahrtkosten minimieren. Nach Klärung aller Teilnahmevoraus-
setzungen wurde mit den Probanden ein Einführungstermin vereinbart, zu welchem Stu-
diensmartphone sowie Bewegungssensor ausgehändigt wurden. Den Studienteilnehmern 
wurde freigestellt, für den 12-monatigen Zeitraum der Teilnahme auf ein Smartphone vom 
Modell Samsung Galaxy S3 mini (Samsung Electronics Co Ltd, Suwon, South Korea) bzw. 
Moto G (Motorola Mobility, Chicago, USA) mit vorinstallierter Studien-App umzusteigen oder 
die App alternativ auf ihrem eigenen Smartphone zu installieren und dieses Gerät weiter zu 
nutzen. Hierfür war erforderlich, dass das verwendete eigene Gerät über die Version V4.0 
(oder höher) des Android-Betriebssystems und einen Prozessor mit mindestens 600 MHz 
lief, über einen Beschleunigungssensor verfügte, GPS-fähig war, und Telefon-/SMS-Daten 
abgreifbar waren. Während der Studienlaufzeit nutzten die Probanden nur ein einziges 
Smartphone, das Nutzungsverhalten eines möglichen Festnetzanschlusses sollte von der 
Teilnahme nicht berührt werden. Zum Einführungstermin fand außerdem die erste Erfassung 
des aktuellen psychopathologischen Zustandes mittels der unter 3.3.4 beschriebenen In-
strumente statt und die nächsten beiden Folgetermine in jeweils 14-tägigem Abstand wurden 
vereinbart.  
Basis           Visite 1            Visite 2    
YMRS           YMRS           YMRS   
BRMRS           BRMRS           BRMRS   
MADRS           MADRS           MADRS   
CGI-BD           CGI-BD           CGI-BD   
DSM-5 DSM-5 DSM-5  
Smartphone                               
Aktigraphie                               
E-diary                               
Tag -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 … 365 
Abbildung 1. Studiendesign zum Ablauf der Visiten 
Über den Zeitraum der Studienteilnahme erfolgten Fremdratings ca. alle 14 Tage auf den 
beschriebenen Skalen, wobei die Termine im Wechsel vor Ort bzw. telefonisch, und je nach 
Wohnort des Probanden teilweise auch häufiger telefonisch durchgeführt werden konnten. 
Zu den Terminen im Universitätsklinikum brachten die Teilnehmer zum Auslesen der Daten 
die Aktigraphen mit und erhielten die monatliche Aufwandsentschädigung ausgezahlt. Zum 
Ende der 12-monatigen Teilnahme wurden die ausgegebenen Geräte an das Studienperso-
nal zurückgegeben sowie ein Feedbackbogen zur Zufriedenheit mit der Studienteilnahme 




Rückmeldegespräch zur individuellen Auswertung der personenbezogenen Daten mithilfe 
grafischer Darstellung der gemessenen Parameter wurde nach Studienende vereinbart. Eine 
tabellarische Übersicht des Studienablaufes zeigt Tabelle 5. 
Tabelle 5. Studienablauf - Inhalte der Visiten 
Screening 
 Screening des Patienten  
 Aufklärung und Aushändigung der Patienteninformation und Einwilligungserklärung 
 Einholen der Einwilligung, nach ausreichender Bedenkzeit und Erörterung aller Fra-
gen des Probanden 
 Prüfung der Ein- und Ausschlusskriterien 
 Einschluss  
 Demografische Daten 
 Diagnosesicherung mittels SKID-I + Zusatzfrage DSM-5 (Antrieb/Energie) 
 Anamnese 
 Erfassung der Begleiterkrankungen und Begleitmedikation 
 Klärung der Konditionen des Mobilfunkvertrages und ggf. Besprechen einer Anpas-
sung 
 Entscheidung des Probanden hinsichtlich Verwendung des Studiensmartphones o-
der eines eigenen Gerätes, dann Klärung der Voraussetzungen des eigenen Gerä-
tes 
Basisvisite 
 Aushändigung des Smartphones bzw. Installation der movisensXS-App auf eigenem 
Gerät und Erläuterung der Funktionsweise der App, Unterstützung bei ggf. erforder-
licher Rufnummernimportierung 
 Aushändigung des Bewegungssensors und Erläuterung der Funktionsweise (Pflege, 
Tragezeiten, Akkuladezeiten und -häufigkeiten)  
 Überprüfung der SKID I Kriterien für derzeitige depressive, manische und hypomane 
Episoden 
 YMRS, BRMRS, MADRS, CGI-BD  
Visite (14-tägig telefonisch/vor Ort im Wechsel) 
 SKID I Kriterien für derzeitige depressive, manische und hypomane Episoden 
 YMRS, BRMRS, MADRS, CGI-BD  
 vor Ort: Auszahlung der monatlichen Aufwandsentschädigung und Auslesen der 
Bewegungsdaten aus dem Bewegungssensor und erneutes Starten der Datenauf-
zeichnung 
Abschlussvisite (52te Woche nach Einschluss) 
 SKID I Kriterien für derzeitige depressive, manische und hypomane Episoden 
 YMRS, BRMRS, MADRS, CGI-BD  
 Rückgabe Studiensmartphone und Bewegungssensor 
 Ausfüllen des Feedbackbogens 






3.3.  Datenquellen 
3.3.1. MovisensXS-App 
Für die objektive Erfassung der interessierenden Kommunikations-, Bewegungs- und Aktivi-
tätsparameter wurde die Smartphoneanwendung movisensXS (movisens GmbH, Karlsruhe, 
Deutschland) für Android auf den Studiensmartphones installiert. MovisensXS ist eine elekt-
ronische Tagebuchsoftware, die zusätzlich die Erfassung und Übermittlung von mittels 
Smartphone-interner Sensoren gemessenen Parametern gestattet. Nach Installation läuft die 
Software für den Probanden durch Passwortschutz selbst nicht veränderbar im Hintergrund. 
Gespeicherte Daten können weder vom Studienteilnehmer noch von Fremden eingesehen 
werden, da die verschlüsselten Daten in regelmäßigen Abständen (alle sechs Stunden) di-
rekt auf einen speziell gesicherten Server hochgeladen werden und nur dem Studienperso-
nal zugänglich sind. Datenschutzrelevante Anforderungen werden bei der Speicherung und 
Übertragung berücksichtigt. Die unter Berücksichtigung der Qualitätskriterien für Software 
nach ISO 9126 entwickelte App sowie erwähnter Server kommen seit über vier Jahren er-
folgreich in Studien diverser Universitäten und Universitätskliniken mit freiwilligen Probanden 
zum Einsatz. Die generellen Funktionen des Smartphones werden durch die Anwendung 
nicht eingeschränkt, jedoch wurden die Probanden darauf hingewiesen, dass durch die kon-
tinuierliche Datenspeicherung inklusive Aktivierung der Standortdienste die Akkulaufzeit des 
Gerätes vermindert sein kann. Nach Kopplung des Gerätes an die Studie erfasst die Soft-
ware im Hintergrund konstant im Folgenden beschriebene Parameter aus den Bereichen 
Kommunikation, Aktivität und Bewegung. 
Kommunikation 
Als Parameter der mobilen Kommunikation werden über movisensXS Art und Umfang von 
Telefongesprächen und Textnachrichten erfasst. Zur Analyse des Kommunikationsverhal-
tens werden die Zeitpunkte von Start und Ende jedes Telefonates mit Datum und Uhrzeit 
(hh:mm:ss) sowie die Anzahl der in SMS vorkommenden Buchstaben gespeichert. Die Tele-
fonnummern welche die Probanden per SMS oder Anruf kontaktieren bzw. von denen sie 
kontaktiert werden, werden aus Datenschutzgründen mittels eines pseudonymisierten Hash-
Wertes gespeichert, so dass kein Rückschluss auf die ursprüngliche Telefonnummer möglich 
ist (verwendeter Algorithmus: SHA-1). 
Aus den erfassten Daten lassen sich folgende Variablen berechnen: 
- Anzahl Telefonate/Tag (Verbindungsanzahl) 
- Anzahl ausgehender Anrufe/Tag 




- Anzahl ausgehender Anrufe ohne Erreichen angerufener Person/Tag 
- Anzahl eingehender verpasster Anrufe/Tag 
- Anzahl unterschiedlicher Kontaktnummern bzw. Gesprächspartner/Tag 
- Gesamtlänge Telefonate/Tag (Sekunden) 
- Anzahl SMS/Tag 
- Anzahl ausgehender SMS/Tag 
- Anzahl eingehender SMS/Tag 
- Anzahl SMS-Kontakte/Tag 
- Gesamtlänge SMS/Tag (Zeichen). 
Bewegung  
Die movisensXS App ermittelt mit Hilfe des Smartphone-internen Beschleunigungssensors 
eine Schätzung der vom Probanden zurückgelegten Schritte. Zusätzlich errechnet ein inter-
ner Google Algorithmus aus den Beschleunigungssensordaten Aktivitätsklassen. Den aktuel-
len Aufenthaltsort erfasst movisensXS über das Global Positioning System (GPS). Der Algo-
rithmus (Entwicklung: movisens GmbH, Karlsruhe, Deutschland) ermittelt in fünf-Sekunden-
Intervallen Zeit, Koordinaten (geographische Länge und Breite) und die Genauigkeit der 
Standortbestimmung. Aus Energiespargründen wird GPS nicht durchgehend erfasst, son-
dern wird nur eingeschaltet wenn der Beschleunigungssensor des Smartphones eine Bewe-
gung detektiert. Die höchste Genauigkeit erreicht zwar die Standortbestimmung über GPS 
(+/− 10 m), jedoch wird hierdurch auch am meisten Akku-Energie benötigt und das Signal 
kann nicht allerorts ausreichend gut erfasst werden (in Gebäuden, Zügen etc.). Daher nutzt 
die App zur Standortbestimmung WLAN-Router (Genauigkeit +/− 40 m) und Mobilfunkmas-
ten (Genauigkeit +/- 200-3000 m) und wechselt nur zu GPS sofern diese beiden Möglichkei-
ten zur ausreichenden Ortsklassifizierung nicht vorhanden sind. Unter Verwendung eines 
speziell dazu geschriebenen Matlab Skriptes werden die Bewegungsdaten (zurückgelegte 
Strecke, durchschnittliche Geschwindigkeit) analysiert. Die zurückgelegte Strecke wird basie-
rend auf der räumlichen Differenz zwischen zwei aufeinanderfolgenden Messungen von ge-
ographischer Breite und Länge berechnet und für alle Messungen des Tages zu einem Ta-
geswert aufsummiert. Analog dazu wird die Geschwindigkeit von Messung zu Messung, und 
daraus die mittlere Geschwindigkeit für den jeweiligen Tag berechnet. Aufgrund von Unge-
nauigkeiten in den Messungen (beispielsweise, wenn sich der Besitzer eines in einer Stadt 
registrierten WLAN Routers in eine andere Stadt bewegt oder mobile Router in Zügen zum 
Einsatz kamen) werden Messwerte nur dann miteinbezogen, wenn a) die Bewegungsge-
schwindigkeit kleiner als 400 km/h ist (also nicht die Geschwindigkeit der schnellsten Züge 
Europas überschreitet) und b) die Genauigkeit besser als +/− 100 m ist. Um grob zwischen 




zeug) differenzieren zu können, werden die zurückgelegte Distanz und Durchschnittsge-
schwindigkeit getrennt berechnet für Geschwindigkeiten über und unter 30 km/h. 
Aus den erfassten Daten lassen sich mittels des Matlab Skriptes folgende Variablen berech-
nen: 
- Anzahl Schritte/Tag  
- Häufigkeit einzelner Aktivitätsklassen (0 bis 5) /Tag  
o 0 = device in vehicle (Smartphone befindet sich in/auf sich bewegendem 
Fahrzeug) 
o 1 = on bicycle (Smartphone befindet sich an radfahrender Person) 
o 2 = on foot (Smartphone befindet sich an gehender oder laufender Person) 
o 3 = still (Smartphone bewegt sich nicht) 
o 4 = unknown (Aktivitätsklasse des Smartphones ist nicht bekannt) 
o 5 = tilting (Achse des Smartphones ändert sich deutlich, z.B. beim Aufheben) 
- Dauer einzelner Aktivitätsklassen (0 bis 5) /Tag (Sekunden) 
- zurückgelegte Distanz/Tag (km), gesamt und unterteilt nach Geschwindigkeiten klei-
ner/größer 30 km/h 
- Geschwindigkeit zurückgelegter Distanz (durchschnittlich, langsam, schnell in km/h). 
Smartphoneaktivität 
Als Parameter der generellen Smartphone-Nutzung zeichnet die movisensXS App Zeitpunk-
te der Wechsel zwischen aktiviertem und deaktiviertem Display auf sowie Upload- und 
Downloadraten. 
Aus den erfassten Daten lassen sich folgende Variablen berechnen: 
- Häufigkeit der Aktivierung des Displays/Tag 
- Dauer der Aktivierung des Displays/Tag (Sekunden) 
- Inaktivität des Smartphones (Minuten)  
- empfangene Datenmenge/Tag (bytes) 
- ausgehende Datenmenge/Tag (bytes). 
Die Probanden wurden gebeten, das Smartphone während der Studienlaufzeit nicht komplett 
auszuschalten, um die Funktionsweise der Anwendung nicht einzuschränken und eine konti-
nuierliche Datenerfassung sicherzustellen. Weiterhin sollten die Funktionen GPS und mobile 
Daten nicht deaktiviert werden. In Situationen, in denen die Probanden nicht von eingehen-
den Anrufen oder Nachrichten gestört werden wollten, sollte das Gerät lautlos bzw. in Flug-




keit von WLAN das Verbleiben des Gerätes in Flugmodus empfohlen um zusätzliche Kosten 
zu vermeiden. 
21 Patienten wählten für die 12-monatige Studienteilnahme das Studiensmartphone (Sams-
ung Galaxy S3 mini; n = 18 bzw. Moto G; n = 3) mit vorinstallierter Studien-App. 8 Patienten 
installierten die App auf ihrem eigenen Smartphone. 
3.3.2. Beschleunigungssensor 
Zusätzlich zur beschriebenen Smartphone-basierten Aktivitätserfassung über die movi-
sensXS Anwendung erfolgte die Messung körperlicher Aktivität mit Hilfe eines am (nichtdo-
minanten) Handgelenk zu tragenden Aktigraphen. Der Bewegungssensor Move 3 (movisens 
GmbH, Karlsruhe, Deutschland) erfasst die triaxiale Beschleunigung (+/− 8 g, 64 Hz), baro-
metrische (300 – 1100 hPA, 1 Hz) sowie Temperaturwerte (−20 – 60 °C, 300 – 1100 hPA) 
mit einer Aufzeichnungsdauer von bis zu 56 Tagen. Die Anbringung am Handgelenk erfolgt 
mittels eines Armbandes (Move 3 Wrist, movisens GmbH, Karlsruhe, Deutschland), an wel-
chem der Sensor mit zwei Druckknöpfen befestigt ist. Über die kostenlose Software Sensor-
Manager (Version 1.8.128722016, movisens GmbH, Karlsruhe, Deutschland) werden die 
Sensoren gestartet sowie die erfassten Rohdaten bei den Visiten vor Ort mittels USB 2.0 
Schnittstelle ausgelesen, gespeichert und vor dem erneuten Aufzeichnungsbeginn vom Ge-
rät gelöscht. Die Probanden wurden darauf hingewiesen, den Sensor nicht in Kontakt mit 
Flüssigkeiten zu bringen, ihn abgesehen von Aktivitäten wie Duschen, Schwimmen, Aufladen 
etc. jedoch kontinuierlich zu tragen, insbesondere auch zur Nachtruhe. Die Aufladung der 
Sensorenakkus erfolgte etwa einwöchentlich eigenständig über ein micro-USB Ladekabel. 
Die maximale Ladedauer des Sensors beträgt zwei Stunden, eine LED-Anzeige informiert 
den Probanden über Aktivität und Ladebedarf bzw. -status. In der Anfangsphase der Studie 
wurde ein unterschiedlicher Aktigraph verwendet, der sich jedoch als unzuverlässig arbei-
tend herausgestellt hatte. Somit erfolgte die Umstellung auf den hier beschriebenen Bewe-
gungssensor Move 3. 
Insgesamt liegen bei 26 von 29 Teilnehmern Bewegungsdaten aus dem Aktigraphen vor. 
Dem Wunsch der anderen drei Probanden, auch ohne das Tragen des Sensors an der Stu-
die teilnehmen zu dürfen, wurde nachgekommen um die grundlegende Bereitschaft zur Stu-
dienteilnahme zu erhalten. Gründe waren eine Neigung zu Hautreizungen sowie Ausübung 
von Berufen mit regelmäßigem Wasserkontakt. 
3.3.3. Selbstbeobachtung 
Die zuvor beschriebene movisensXS Anwendung wurde neben der Erfassung der objektiven 




Selbstratings von Stimmung, Schlaf und Medikation vornehmen konnten. Über einen Alarm 
wurden die Probanden um 20:01 Uhr an die Bearbeitung des elektronischen Tagebuches 
erinnert, wurde der Alarm nicht direkt angenommen, so erfolgten weitere akustische Erinne-
rungen um 21:01 Uhr, um 22:01 Uhr und zuletzt um 23:01 Uhr. Auch zwischen den Alarmen 
konnte jedoch direkt über den Homescreen auf das e-diary auf zugegriffen und die Bearbei-
tung der Abfrage bis spätestens 23:59 Uhr des betreffenden Tages abgeschlossen werden. 
Für die Angabe der Stimmung wurden die Probanden aufgefordert, einen stufenlos ver-
schiebbaren Regler an die entsprechende Stelle auf einer Skala von „niedergeschlagen“ 
über „ausgeglichen“ bis „gehoben“ zu bewegen. In der Ausgabedatei wurden die Angaben 
dieser visuellen Analogskala in Werten von 0 bis 100 dargestellt. Für die Angabe des 
Schlafmusters wurden den Probanden 24 Kacheln für die vergangenen 24 Zeitstunden an-
gezeigt, welche sich durch Antippen farblich und bildlich änderten und somit die Angabe dar-
über erlaubten, ob der Proband in der betreffenden Stunde wach/aktiv (dargestellt über lau-
fende Figur vor gelbem Hintergrund), schlaflos, das heißt im Bett liegend jedoch keinen 
Schlaf findend (dargestellt über im Bett sitzende Figur vor lila Hintergrund) oder schlafend 
(dargestellt über im Bett liegende Figur vor grauem Hintergrund) waren. Abschließend erfolg-
te die Eingabe der am betreffenden Tag eingenommenen, die bipolare Erkrankung betref-
fenden Medikamente, wobei bei Studienstart die feste Medikation bereits voreingestellt wur-
de, so dass abendlich nur noch die Anzahl der eingenommenen Tabletten angegeben wer-
den musste. Die Probanden wurden darauf hingewiesen, bei dieser Angabe auch bereits 
eine möglicherweise nach Ausfüllen des Fragebogens eingenommene Nachtmedikation ein-
zubeziehen. Der Zeitaufwand für die Eintragungen der abendlichen Abfrage sollte in der Re-
gel nicht wesentlich mehr als drei Minuten betragen. Die Abfrage von Stimmung, Schlaf und 
Medikation wurde in Anlehnung an das ChronoRecord System programmiert, welches 
bereits umfassend für die computergestütze Erfassung von Selbstratings bei bipolaren 
Patienten validiert wurde (Bauer et al., 2008, 2012).  
3.3.4. Fremdrating des aktuellen psychopathologischen Status 
Während der Studienteilnahme fanden Visiten im Wechsel etwa alle 14 Tage in der Klinik 
entweder im Rahmen eines kurzen Studieninterviews bzw. im Rahmen eines Telefonates 
statt. Während dieses strukturierten Gespräches erfolgte die Abklärung, ob in den vergange-
nen zwei Wochen die Diagnosekriterien nach DSM-5 (APA, 2013) für eine affektive Episode 
erfüllt waren. Eine detaillierte Einschätzung des psychopathologischen Zustandes während 
der vergangenen 48 Stunden wurde anhand dreier Skalen vorgenommen. Die Young Mania 
Rating Scale (YMRS; Young et al., 1978), hier verwendet in ihrer deutschen Version (Muehl-
bacher et al., 2011), erfasst anhand von elf Items (hypo)manische Symptomatik, wobei die 




Schweregrad 0 bis 4 Punkte vergeben werden. Die Items Reizbarkeit, Sprechweise, Denkin-
halte und expansiv-aggressives Verhalten werden doppelt gewichtet, so dass sich ein YMRS 
Gesamtwert von 0 bis 60 Punkten ergibt. Werte kleiner 12 werden als klinisch unauffällig 
gewertet. Die Einschätzung erfolgt anhand subjektiver Selbstberichte des Patienten bezogen 
auf die vergangenen 48 Stunden sowie anhand der Beobachtungen während des Gesprä-
ches. Als verstärkt auf die Fremdeinschätzung abzielendes Instrument zur Erfassung (hy-
po)manischer Symptomatik wurde zudem die Bech-Rafaelsen Mania Rating Scale (BRMRS; 
Bech et al., 1979) herangezogen. Die Skala erfasst über elf Items ebenfalls die Kernbereiche 
(hypo)manischer Symptomatik, wobei im Vergleich zur YMRS auch Selbstwert (self-esteem) 
und (berufliches) Funktionsniveau (work) eingeschätzt werden und der Fokus stärker auf der 
Fremdbeobachtung durch den klinischen Rater liegt. Die genaue Ausformulierung der opera-
tional definierten Ausprägungen der jeweiligen Items erlaubt die Vergabe von 0 bis 4 Punk-
ten pro Item je nach Schweregrad, so dass sich ein BRMRS Gesamtwert von 0 bis 44 Punk-
ten ergibt. Zur Einschätzung des Vorliegens und des Schweregrades depressiver Sympto-
matik kam die Montgomery Asberg Depression Rating Scale (MADRS; Montgomery & As-
berg, 1979) in ihrer deutschen Version (Neumann & Schulte, 1989) zum Einsatz. Hier erfas-
sen 10 Items auf einer Skala von 0 bis 6 Punkten depressionstypische Bereiche des Erle-
bens und Verhaltens wobei die Werte 0, 2, 4 und 6 ausformuliert sprachliche Anker bieten 
und die Zwischenwerte eine genauere Abstufung ermöglichen. Ein MADRS Gesamtwert von 
0 bis 60 Punkten kann erreicht werden, wobei Werte kleiner gleich 6 als klinisch unauffällig 
gelten, und bei 7, 20 und 34 Punkten die Cut-offs für leichte, mittelgradige und schwere De-
pression liegen. Für eine Einschätzung des Gesamtzustandes sowie den Vergleich zur letz-
ten Visite wurden abschließend der aktuelle Schweregrad hinsichtlich Manie, Depression 
und Bipolarer Erkrankung insgesamt sowie Veränderungen in Bezug auf die vorangegange-
ne Untersuchung anhand der Clinical Global Impression Scale für Bipolare Erkrankungen 
(CGI-BD; Spearing et al., 1997) eingeschätzt. Hinsichtlich des Schweregrades wird eine Ein-
stufung von 1 (normal, not ill) bis 7 (very severely ill) vorgenommen, bezogen auf Verände-
rungen zum letzten Rating werden Werte von 1 (very much improved) über 4 (no change) hin 
zu 7 (very much worse) angegeben. Die Einschätzung erfolgt aufgrund der klinischen Erfah-
rung des Raters hinsichtlich des spezifischen Krankheitsbildes bipolarer Erkrankungen. Für 
alle verwendeten Verfahren liegen gute psychometrische Gütekriterien vor (vgl. Young et al., 
1978; Bech et al., 1979; Montgomery & Asberg, 1979; Spearing et al., 1997). Psychometri-
sche Gütekriterien für den Einsatz in dieser Studie wurden nicht berechnet, da alle Ratings 
von einer Diagnostikerin durchgeführt wurden. Die beschriebenen Instrumente finden sich im 
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3.4. Management, Speicherung und Parametrisierung der Daten 
Die movisensXS App wird über den Google Play Store auf das verwendete Smartphone ge-
laden und installiert. Zur Sicherstellung datenschutzrechtlicher Vorgaben wird von movi-
sensXS eine aufsteigende Probanden-ID vergeben (1, 2, 3… n). Mithilfe dieser Nummer wird 
ein ID-spezifischer QR-Code erstellt, über welchen das entsprechende Smartphone an die 
über movisens konfigurierte Studie gekoppelt wird. Somit ist ein Rückschluss auf die Person 
ausgeschlossen, lediglich im Studienzentrum kann die individuelle Zuordnung der movisens-
ID zum Probanden erfolgen. Die von der App erfassten subjektiven und objektiven Daten 
werden automatisch täglich auf einen vom Deutschen Hostingprovider (HostEurope) betrie-
benen, ISO 27001 zertifizierten Server in Straßburg hochgeladen und gespeichert, von wo 
aus sie im .csv bzw. .xlsx Format angesehen und lokal gespeichert werden können. Die off-
line Berechnung der interessierenden Variablen sowie die Verarbeitung der erfassten Para-
meter erfolgt in SAS (Version 9.3, 2011).  





Die vom Beschleunigungssensor erfassten Daten wurden bei den Visiten vor Ort ausgele-
sen, lokal gespeichert und über einen gesicherten Sharepoint anonymisiert an einen Mitar-
beiter des Karlsruher Instituts für Technologie (KIT) übermittelt, welcher die Berechnungen 
offline über ein Matlab Skript (Version 8.3, 2014) vornahm. Zunächst wurde auf die Rohdaten 
ein Bandfilter angewendet (0.25 - 11 Hz, 12 dB, Matlab Funktion bandpass iir) um Gravitati-
onseffekte und Hochfrequenzrauschen zu entfernen. Im Folgenden wurde die Vektorgröße 
berechnet, sprich die drei Sensorachsen (X, Y, Z) wurden korrigiert und in ein Signal einkal-
kuliert: Vektor V = sqrt(X2 + Y2 + Z2). Um die zirkadiane Rhythmik untersuchen zu können, 
wurde die mittlere Aktivität von V (Movement Acceleration Intensity, MovAccInt) für jeden 
Tag (24 Stunden) und einstündige Abschnitte berechnet. Weiterhin wurde die Bewegungs-
frequenz analysiert (Matlab Funktion pwelch). Das vektorisierte Signal wurde in einminütige 
Segmente mit 10% Überlappung zwischen den Segmenten unterteilt. Die Funktion pwelch 
berechnete die spektrale Leistungsdichte (PSD) für jedes Segment mit einer Auflösung von 
0.1 Hz und ermittelte den Durchschnitt der Segmente für jeden Tag beziehungsweise für 




einstündige Abschnitte. Nach Ziehen der Quadratwurzel der PSD wurden die Fläche unter 
der Kurve sowie der Centroid für den Frequenzbereich von 1 bis 10 Hz berechnet. Im Ge-
gensatz dazu aber im Ergebnis vergleichbar zu MovAccInt bildet die berechnete Fläche die 
mittlere Aktivität in dem Frequenzbereich ab. Der Centroid ist die Frequenz, der die Fläche 
unter der Kurve in zwei gleiche Teile teilt, und stellt somit die mittlere Bewegungsfrequenz 
dar.  
3.5 Statistische Hypothesen  
H0: Veränderungen von smartphone-basierten Parametern aus dem Kommunikations-, 
Schlaf-, Bewegungsverhalten bzw. der Aktivität können Veränderungen auf dimensionalen 
Fremd- und Selbstratingskalen sowie kategorialen Diagnostikinstrumenten statistisch nicht 
vorhersagen. Für die Vorhersage der dimensionalen Outcomevariablen YMRS, BRMRS, 
MADRS und Stimmung sowie für die Vorhersage der kategorialen Outcomevariablen de-
pressive Episode vs. euthym, (hypo)manische Episode vs. euthym, depressive vs. (hy-
po)manische Episode lässt sich keine Kombination von Prädiktoren aus den erhobenen 
Smartphoneparametern der Konstrukte Kommunikation, Schlaf und Bewegung/Aktivität iden-
tifizieren, welche gemeinsam einen signifikanten Anteil in der Varianz der jeweiligen Out-
comevariable erklären würde. 
H1: Veränderungen von smartphone-basierten Parametern aus dem Kommunikations-, 
Schlaf-, Bewegungsverhalten bzw. der Aktivität können Veränderungen auf dimensionalen 
Fremd- und Selbstratingskalen sowie kategorialen Diagnostikinstrumenten statistisch vorher-
sagen. Für die Vorhersage der dimensionalen Outcomevariablen YMRS, BRMRS, MADRS 
und Stimmung sowie für die Vorhersage der kategorialen Outcomevariablen depressive Epi-
sode vs. euthym, (hypo)manische Episode vs. euthym, depressive vs. (hypo)manische Epi-
sode ist eine Kombination von Prädiktoren aus den erhobenen Smartphoneparametern der 
Konstrukte Kommunikation, Schlaf und Bewegung/Aktivität identifizierbar, welche gemein-
sam einen signifikanten Anteil in der Varianz der jeweiligen Outcomevariable erklärt. 
3.6 Statistische Auswertung 
Der vorliegende Datensatz ist hierarchisch strukturiert, das heißt, die einzelnen Messungen 
auf einem ersten Level können einer Einheit auf einem zweiten Level zugeordnet werden. 
Level 1 entspricht hierbei dem einzelnen Messzeitpunkt, zu welchem einerseits Prädiktorva-
riablen wie z.B. die oben beschriebenen Kommunikations- und Bewegungsparameter per 
Smartphone erfasst werden, andererseits in klinischen Interviews aber auch die Outcomeva-
riablen wie z.B. die Ausprägungen in den verschiedenen Ratingskalen erhoben werden. Le-
vel 2 hingegen entspricht dem einzelnen Proband. Bei der Auswertung hierarchisch struktu-




Ebenen vermutlich voneinander abhängen. Die 365 Schlaf-Wach-Zeiten einer Person sind 
beispielsweise nicht unabhängig, d.h. sich selbst ähnlicher als den Schlaf-Wach-Zeiten an-
derer Personen. Die angewandte Mehrebenenanalyse (vgl. z.B. Bolger & Laurenceau, 2013) 
ermöglicht Regressionsmodelle bei eben solchen Daten, in denen die einzelnen Beobach-
tungen nicht voneinander unabhängig sind. Regressionskonstante und Regressionskoeffi-
zienten können hier zwischen den Kontexten variieren, was eine wichtige Voraussetzung ist, 
da der Kontext „Person“ die erfassten Variablen (Telefonier-, SMS-, Bewegungsverhalten 
etc.) aller Wahrscheinlichkeit nach beeinflusst.  
Es müssen bei der Auswertung der vorliegenden geschachtelten Daten somit sowohl interin-
dividuelle (between-groups) als auch intraindividuelle (within-groups) Unterschiede berück-
sichtigt werden. Um die Unterschiede innerhalb einer Person darzustellen wurden für die 
intervallskalierten Prädiktorvariablen zunächst der individuelle Mittelwert der Person in dieser 
Variable berechnet (im Verlauf bezeichnet als Mean-Variable). Über Subtraktion dieses indi-
viduellen Wertes von den einzelnen Messwerten der Person in diesem Prädiktor wurden 
dann die am Mittelwert des Individuums zentrierten Messwerte berechnet (im Verlauf be-
zeichnet als within-Variable).  
Der Fokus in der Mehrebenenanalyse liegt in dieser Arbeit auf der Modellbildung, d.h. es 
werden Prädiktoren gesucht, die klinisch relevante Informationen liefern und zu der Früher-
kennung eines verschlechterten Gesundheitszustands beitragen können. In diesem Sinne 
wird auf eine α-Korrektur für multiples Testen verzichtet, um den β-Fehler möglichst klein zu 
halten. Eine Validierung der gefundenen Prädiktoren ist Gegenstand einer weiteren Studie. 
3.6.1  Deskriptive Datenanalyse  
Um einen grundlegenden Überblick über die Zusammenhänge der Prädiktorvariablen unter-
einander sowie der Outcomevariablen untereinander zu erhalten wurde zunächst jeweils 
eine Korrelationsmatrix der Prädiktoren und Outcomes erstellt. Hierfür wurde die within-
subject Korrelation als einfache Pearson-Korrelation der within-zentrierten Variablen berech-
net. Nach Snijders & Bosker (1999) gilt für die Berechnung von within-subject Korrelationen 
ein multivariates Multilevelmodell als Goldstandard. Berechnungen unterschiedlicher Kolle-
gen (Matthias Limberger, Karlsruher Institut für Technologie, Karlsruhe; Iris Reinhard, Zentra-
linstitut für Seelische Gesundheit (ZI), Mannheim; PD Dr. Wolff Schlotz, Max-Planck-Institut 
für empirische Ästhetik, Frankfurt am Main) zeigten nur marginale Unterschiede in der Korre-
lation within-zentrierter Variablen zwischen zwei Multilevelmodellen, bei denen Variable A 
resp. Variable B einmal als Prädiktor, einmal als Kriterium eingesetzt wurde. Diese Unter-
schiede sind vermutlich auf die unterschiedlichen Schätzverfahren zurückzuführen sowie auf 




multivariaten Multilevelmodell nach Snijders & Bosker (1999) und einer einfachen Pearson-
Korrelation praktisch identisch waren, wurde für die explorative Datenanalyse der schnellere 
Weg der Pearson-Korrelation der zentrierten Variablen gewählt. Hierbei ist zu beachten, 
dass die p-Werte nicht aus der Analyse übernommen werden können, die Korrelationskoeffi-
zienten sollen jedoch einen ersten Anhalt über Interkorrelationen der einzelnen Variablen 
bieten. Die berechneten Korrelationskoeffizienten r wurden ihrer Größe nach in sieben ver-
schiedene Gruppen sortiert (< −.6; −.6 bis −.3; −.3 bis −.1; −.1 bis .1; .1 bis .3; 3 bis .6 und > 
.6) und farblich unterschiedlich markiert. Weiter zu beachten ist, dass die oben geschilderten 
Berechnungen eine Normalverteilungsannahme der Variablen voraussetzen, hierzu werden 
im folgenden Abschnitt weitere Informationen vermittelt. 
3.6.2. Dimensionale Fremd- und Selbstratings 
Die dimensionalen Outcomevariablen setzen sich zunächst aus den drei oben beschriebe-
nen Ratingskalen YMRS, BRMRS und MADRS zusammen. Da sich die Angaben der Patien-
ten bei Einsatz der Ratingskalen auf die vergangenen drei Tage (inkl. des Tages der Visite) 
beziehen, wurden die Ratingwerte um zwei Tage zurückgelaggt. In einem ersten Schritt wur-
den zunächst „deskriptive“ Analysen durchgeführt. Hierfür wurde jeder der 52 erfassten Pa-
rameter als einzelner Prädiktor, jedoch unterteilt in seine beiden Komponenten der within- 
und der mean-Variable, in ein einzelnes Multilevelmodell aufgenommen. Für die Multilevel-
modelle der dimensionalen Outcomes wurde ein lineares gemischtes Modell (SPSS MIXED) 
gerechnet. Hierbei wurde eine Normalverteilung der Variablen angenommen und über die 
Normalverteilung der Residuen belegt. Grundsätzlich gilt, dass bei einer ausreichend günsti-
gen Verteilung der Residuen eine Annahme der Normalverteilung angenommen und das 
Modell gerechnet werden kann. In einem vorangestellten Schritt wurden hierfür die Residuen 
der Variablen aus den Einzelmodellen mitgeplottet und interpretiert. Hierbei zeigte sich, dass 
die Beobachtungen ausreichend nah an der prädizierten Diagonale lagen, die Verteilungen 
in der Mehrzahl eingipflig mit einem Gipfel nahe der Null waren und einer Normalverteilung 
ausreichend ähnlich waren. Eine Entscheidung zugunsten einer Gammaverteilung wurde 
nicht getroffen, da hierbei einerseits unklar bleibt, inwiefern deren Passung gegeben ist und 
zudem viele der erfassten Variablen häufig in einer Nullausprägung vorliegen, was für diese 
Art der Verteilung problematisch ist. Zudem kann die Normalverteilung als relativ robust an-
genommen werden. 
In einem zweiten Schritt wurden die Variablen zu sechs verschiedenen Konstrukten (Schlaf, 
Anrufe, SMS, Bewegungsdaten Smartphone, Bewegungsdaten Aktigraph, Smartphoneaktivi-
tät) zusammengefasst und in einem schrittweisen Vorgehen ein Modell für jedes Konstrukt 
erstellt. In Tabelle 6 (S. 38 f.) wird neben der Bedeutung der Variablen dargestellt, welche 




nicht an, kein Datenverkehr, keine erfasste Bewegung) geht hier sowohl in das Konstrukt der 
allgemeinen Smartphoneaktivität als auch in das Konstrukt der aus dem Smartphone ge-
wonnenen Bewegungsdaten ein. In diese Multilevelmodelle wurden ausschließlich die within-
zentrierten Variablen aufgenommen, da sich in den vorhergehenden Analysen in den Ein-
zelmodellen für die mean-zentrierten Variablen fast durchgängig keine signifikanten Effekte 
zeigten. Die hierdurch verloren gegangene Varianz findet sich im random intercept wieder, 
was dieses Vorgehen unproblematisch macht und die Modellpassung in der Regel sogar 
verbessert. Für die Entscheidung, welche Variablen beim händischen schrittweisen Vorge-
hen in das konstruktbasierte Modell eingehen könnten, wurden die Ergebnisse aus den uni-
variaten Multilevelmodellen mit jeweils nur einem Prädiktor herangezogen. Für die Modell-
konstruktion wurden schrittweise pro Konstrukt Prädiktoren nacheinander in das Modell ein-
bezogen und beobachtet, wie lange die eingeschlossenen Prädiktoren signifikant bleiben 
(d.h. p-Werte < .05) und inwieweit das Modell durch Hinzunahme von Prädiktoren in seiner 
Passung besser oder schlechter wird. Hierfür wurden Variablen in das händische schrittwei-
se Vorgehen einbezogen, deren p-Wert im Einzelmodell bei < .20 lag. Es wurde jeweils mit 
dem stärksten Prädiktor (kleinster p-Wert) begonnen, bei Passung der nächstbeste Prädiktor 
hinzugefügt, wobei hierbei stets die Interkorrelationen der Variablen innerhalb eines Kon-
struktes beachtet wurden. Sobald bei Hinzunahme eines weiteren Prädiktors der p-Wert ei-
nes ins Modell aufgenommenen Prädiktors <.05 war, wurde der hinzugenommene Prädiktor 
wieder entfernt. Prädiktoren, deren p-Werte im Einzelmodell größer als .20 waren, wurden 
nicht beachtet. Die mean-Variablen wurden hier nicht inkludiert, da sie in den Einzelmodellen 
in der Regel nicht signifikant waren und der Fokus auf die within-Variablen zudem auch in-
haltlich sinnvoller ist. Im schrittweisen Vorgehen wurde eine sukzessive Grundstrategie (be-
ginnend mit stärkstem Prädiktor) gewählt, ergänzt durch ein adaptives Testen, bei dem teil-
weise auch ein stärkerer Prädiktor entfernt wurde um zu überprüfen was bei paralleler Ver-
wendung zweier schwächerer, aber gering interkorrelierter Prädiktoren geschieht. Die Vari-
ablen zum Konstrukt „Bewegung“ wurden getrennt nach ihren Quellen, d.h. Smartphone und 
Move-3-Sensor berechnet und nicht zusammengefasst, da hier sehr unterschiedliche Fall-
zahlen vorliegen. Die Entscheidung für das konstruktbasierte Modell wurde anhand des Fit-
index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. Insofern wurde das Modell ausgewählt, 
bei welchem der Wert des AIC am niedrigsten, die Passung also am besten war und bei wel-
chem zudem alle ins Modell einbezogenen Prädiktorvariablen einen p-Wert <.05 aufwiesen.  
Zur weiteren Absicherung der Multilevelmodelle nach Konstrukten wurde anschließend je-
weils eine einfache lineare schrittweise Regression (single level) berechnet, in welche alle 
zum jeweiligen Konstrukt gehörigen Prädiktoren als within-Variable einbezogen wurden. Die 
einfache lineare schrittweise Regression bietet somit die Möglichkeit einer vollständigen, 




within-Beobachtungen ignoriert, die Korrelationen zwischen den Variablen lassen sich jedoch 
berücksichtigen. Als Entry-Grenze für das schrittweise Vorgehen in SPSS wurde hier für den 
p-Wert .15, als Removal-Grenze .20 festgelegt, d.h. eine Variable geht in das Modell ein, 
wenn der p-Wert kleiner als .15 ist und wird entfernt, wenn der p-Wert größer als .20 ist. 
Hierüber wird ein Abgleich des über händisches Vorgehen erreichten Modells mit dem über 
automatisierte schrittweise lineare Regression generierten Modells ermöglicht. Es kann ge-
prüft werden, ob deutliche Differenzen bezüglich der im Mulitlevelmodell ausgewählen Prä-
diktoren vorliegen und somit weitere Prädiktorenkombinationen getestet werden sollten. Ge-
meinsam mit der Beachtung der Kollinearitätsstatistik aus dem einfachen Modell der einzel-
nen Parameter, lässt sich außerdem nachvollziehen, welche Prädiktoren aufgrund hoher 
Korrelation untereinander nicht gemeinsam in ein Multilevelmodell eingehen sollten.  
In einem dritten Schritt wurden dann ausschließlich die Prädiktoren ausgewählt, die Teil der 
im vorherigen Schritt ausgewählten Konstruktmodelle waren. Es wurde ausgehend von die-
ser Auswahl an Variablen konstruktübergreifend ein Gesamtmodell gebildet. Das Vorgehen 
hierbei war analog zum eben beschriebenen Ansatz, sprich ein händisches schrittweises 
Testen unter Abgleich mit einer automatisierten schrittweisen logistischen Regression und 
Auswahl des passendsten Gesamtmodells anhand des AIC. 
Für die Modelle der dimensionalen Outcomes wurde mit der ML (Maximum-Likelihood)-
Methode gerechnet. Prinzipiell würde die REML (Restricted Maximumm Likelihood)-Methode 
bessere Schätzungen anbieten, jedoch ist das Rechnen mit dem vollen Likelihood notwendig 
für den Modellvergleich bezüglich unterschiedlicher fester Effekte über das AIC-Kriterium 
(Hox, 2010) und Vergleiche zwischen den Ergebnissen unter Anwendung der beiden unter-
schiedlichen Schätzmethoden zeigten zudem nur marginale Unterschiede.  
Da deutliche Zusammenhänge zwischen subjektiven Stimmungsratings und klinischen 
Fremdratings beispielsweise bereits bei Faurholt-Jepsen et al. (2015c) berichtet wurden und 
sich auch in den vorliegenden Daten (vgl. Kapitel 4.4) zeigen, wurde die über die abendliche 
Abfrage auf der visuellen Analogskala selbsteingeschätzte Stimmung nicht als Prädiktor, 
sondern als Outcomevariable konzipiert. Um zu prüfen, ob längerfristig gesehen diese sub-
jektiven Stimmungsratings auch durch objektive Daten ersetzt werden könnten, wurden die 
täglich vorliegenden Ratings, analog zum Vorgehen bei den dimensionalen Fremdratings, 
ebenfalls als Kriteriumsvariable zunächst in Einzelmodellen, in sechs Konstruktmodellen und 
schließlich in einem Gesamtmodell modelliert. Vorteile dieser Outcomevariable stellen die 
gute Verteilung, eine geringe Rate fehlender Daten, eine im Vergleich zu den Angaben bei 
den 14-tägigen Visiten geringe retrospektive Verzerrung sowie eine höhere Änderungssensi-
tivität dar. Durch die Konzipierung der Stimmungsvariable als weiteres dimensionales Out-














Anzahl wach verbrachter Stunden 
Anzahl schlafend verbrachter Stunden 
Anzahl schlaflos verbrachter Stunden 
Index für Wechsel zwischen Schlaf- und Wachzuständen  
Uhrzeit Ende der Nachtruhe 
Uhrzeit, die Schlafphase in zwei gleiche Hälften unterteilt 









Anzahl an Telefongesprächen insgesamt  
Anzahl eingehender Anrufe 
Anzahl ausgehender Anrufe 
Anzahl eingehender, verpasster Anrufe 
Anzahl ausgehender, nicht erreichter Anrufe 
Gesamtgesprächsdauer  









Anzahl Textnachrichten (SMS) insgesamt 
Anzahl eingehender SMS 
Anzahl ausgehender SMS 
Gesamtlänge aller SMS 
Länge eingehender SMS 
Länge ausgehender SMS 
Anzahl unterschiedlicher SMS-Kontakte  
Konstrukt: BewegungsdatenSmartphone 
Steps_phone100_within  
Inaktiv_inv_h_within   
act0n_within 


















Dauer, für welche keinerlei Smartphoneaktivität verzeichnet wurde 
Häufigkeit der Aktivitätsklasse „in Fahrzeug“  
Häufigkeit der Aktivitätsklasse „auf Fahrrad“  
Häufigkeit der Aktivitätsklasse „zu Fuß“  
Häufigkeit der Aktivitätsklasse „ruhig“  
Häufigkeit einer unbekannten Aktivitätsklasse  
Häufigkeit der Aktivitätsklasse „gekippt“  
Dauer der Aktivitätsklasse „in Fahrzeug“  
Dauer der Aktivitätsklasse „auf Fahrrad“  
Dauer der Aktivitätsklasse „zu Fuß“  
Dauer der Aktivitätsklasse „ruhig“  
Dauer einer unbekannten Aktivitätsklasse  
Dauer der Aktivitätsklasse „gekippt“  
durchschnittliche Geschwindigkeit der Fortbewegung 
Geschwindigkeit bei Fortbewegung > 30 km/h 
Geschwindigkeit bei Fortbewegung < 30 km/h 
Wegstrecke der zurückgelegten Kilometer 
schnell (> 30 km/h) zurückgelegte Wegstrecke in Kilometer 
langsam (< 30 km/h) zurückgelegte Wegstrecke in Kilometer 




Beschleunigung im dreidimensionalen Raum 
Dauer der Aktivität des Bewegungssensors insgesamt 
Fläche unter der Frequenzspektrumkurve 
Konstrukt: Smartphoneaktivität 
Inaktiv_inv_h_within 




Dauer, für welche keinerlei Smartphoneaktivität verzeichnet wurde 
Häufigkeit mit der das Display des Smartphones angeschaltet ist 
Dauer für die das Display des Smartphones angeschaltet ist 
Menge von der App empfangener Daten (received bytes) 








Menge insgesamt empfangener Daten (received bytes) 
Menge von der App übermittelter Daten (transmitted bytes) 
Menge mobil übermittelter Daten (transmitted bytes) 
Menge insgesamt übermittelter Daten (transmitted bytes) 
 
3.6.3. Kategoriale Fremdratings 
Die kategorialen Outcomevariablen ergeben sich aus dem Vorliegen bzw. Nicht-Vorliegen 
einer affektiven Episode, was bei den 14-tägigen Visiten anhand der DSM-5 Kriterien für de-
pressive, manische und hypomane Episoden erfasst wurde. Da sich die Diagnostik hierbei 
auf die vergangenen 14 Tage (inkl. des Tages der Visite) bezieht, wurden die binären Ra-
tings (1 = Episode lag vor, 0 = Episode lag nicht vor) um 14 Tage zurückgelaggt. Um eine 
taggenauere Einschätzung bezüglich Beginn und Ende der Episoden zu erlangen wurde im 
Studienverlauf dazu übergegangen, die binären Ratings taggenau zu dokumentieren, soweit 
dies in der Patientenexploration eruierbar war. Analog zum Vorgehen bei den dimensionalen 
Outcomes wurden in einem ersten Schritt zunächst „deskriptive“ Analysen durchgeführt. 
Hierfür wurde wieder jeder der 52 erfassten Parameter als einzelner Prädiktor, jedoch unter-
teilt in seine beiden Komponenten der within- und der mean-Variable, in ein einzelnes Mul-
tilevelmodell aufgenommen. Für die Multilevelmodelle der binären Outcomes wurde ein ge-
neralisiertes lineares gemischtes Modell (SPSS GENLINMIXED) gerechnet, hier speziell 
eine logistische Regression mit gemischten Effekten. In einem zweiten Schritt wurden die 
Variablen dann wieder zu den sechs verschiedenen Konstrukten zusammengefasst und in 
einem schrittweisen Vorgehen ein Modell für jedes Konstrukt erstellt. In diese Modelle wur-
den ausschließlich die within-zentrierten Variablen aufgenommen und im Sinne eines Pre-
Screenings wurde, analog zum zuvor beschriebenen Vorgehen bei den dimensionalen Out-
comes, zunächst jeweils eine einfache logistische Regression berechnet, in welche alle zum 
jeweiligen Konstrukt gehörigen Prädiktoren als within-Variable einbezogen wurden. Die Ent-
ry-Grenze für das schrittweise Vorgehen lag wieder bei .15, die Removal-Grenze bei .20. 
Das schrittweise Vorgehen der Modellkonstruktion folgte dem oben beschriebenen Ansatz. 
In einem dritten Schritt wurden dann erneut die Prädiktoren ausgewählt, die Teil der im vor-
herigen Schritt ausgewählten Konstruktmodelle waren und ein konstruktübergreifendes Ge-
samtmodell gebildet. Da für den Modellvergleich via AIC eine Berechnung mit vollem Like-
lihood erfolgen sollte, dies in der verwendeten Software SPSS jedoch nicht angeboten wird, 
orientierte sich die Modellauswahl bei der GENLINMIXED Prozedur zunächst erneut am AIC. 
Abschließend erfolgte mit der SAS-Prozedur GLIMMIX und der Schätzmethode „Maximum 
Likelihood with Adaptive Quadrature“ eine Gegenprüfung um das beste Gesamtmodell für 




Bei den Multilevelmodellen mit binären Outcomes liegt dahingehend eine ungünstige Vertei-
lung vor, dass zu viele Outcomes = 0 sind, sprich es zu viele Tage ohne affektive Episode im 
Vergleich zu Tagen mit affektiver Episode, also statistisch gesehen zu wenige Ereignisse 
gibt. Hierdurch ergibt sich das Problem, dass durch die Klassifikation aufgrund des berech-
neten Modells fast alle Probanden als „gesund“ klassifiziert werden, d.h. keine affektive Epi-
sode vorliegt, weil damit die beste Gesamt-Klassifikationsrate erzielt wird. Aus diesem Grund 
liegt der Fokus in der vorliegenden Arbeit insgesamt vorrangig auf den dimensionalen Out-
comevariablen, nichtsdestotrotz werden die Ergebnisse der kategorialen Outcomevariablen 





4.1  Rekrutierung und Vollständigkeit der erhobenen Daten 
Zwischen November 2014 und Juni 2016 wurden insgesamt 112 potentiell als Studienteil-
nehmer geeignete Personen identifiziert und kontaktiert. Ein ausführliches Screeninginter-
view zur Überprüfung von Erfüllung bzw. Nichterfüllung der Ein- bzw. Ausschlusskriterien 
erfolgte bei n = 53 Personen (47%), von welchen n = 31 in die Studie eingeschlossen wur-
den. Bei den insgesamt 81 angesprochenen bzw. gescreenten Personen, die nicht einge-
schlossen wurden, kam aus folgenden Gründen keine Studienteilnahme zustande: (1) keine 
Rückantwort nach dem Erstkontakt (n = 25; 31%), (2) Entfernung des Wohnorts zum Studi-
enzentrum als zu groß eingeschätzt (n = 18; 22%), (3) keine Angabe von Gründen (n = 11; 
14%), (4) Diagnose einer bipolaren Erkrankung nicht erfüllt (n = 6; 7%), (5) geforderte Episo-
denzahl (mindestens 3 in den letzten 5 Jahren) nicht erfüllt (n = 5; 6%), (6) bipolare Erkran-
kung zum gegebenen Zeitpunkt nicht remittiert (n = 4; 5%), (7) Befürchtung technischer 
Überforderung (n = 4; 5%), (8) keine Bereitschaft auf Android-Betriebssystem umzusteigen 
(n = 3; 4%), (9) zeitlicher Aufwand als zu groß eingeschätzt (n = 3; 4%), (10) Befürchtungen 
hinsichtlich zu viel Kontrolle und Zweifel an der Datensicherheit (n = 2; 3%).  
Von den 22 Personen, mit denen ein ausführliches Screening erfolgte, die aber nicht in die 
Studie eingeschlossen wurden, haben n = 14 (63%) die Einschlusskriterien nicht erfüllt, n = 8 
(36%) haben sich aus den weiteren in Tabelle 7 angeführten Gründen gegen eine Teilnahme 
entschieden.  
Tabelle 7. Begründung für nicht erfolgten Einschluss der ausführlich gescreenten Personen (n = 22) 
  
Häufigkeit Gültige % Kumulierte % 
Diagnose bipolare Erkrankung nicht erfüllt 5 22.7 22.7 
Episodenanzahl (min. 3 in letzten 5 Jahren) nicht erfüllt 5 22.7 45.5 
aktuell nicht remittierte bipolare Erkrankung 4 18.2 63.6 
Entfernung vom Studienzentrum 2 9.1 72.7 
keine Rückantwort nach Erstkontakt 3 13.6 86.4 
Befürchtung technischer Überforderung 1 4.5 90.9 
Umstellung von iPhone nicht gewünscht 1 4.5 95.5 
keine Angabe von Gründen 1 4.5 100.0 
Gesamt 22 100.0  
  
Eine Person beendete die Studienteilnahme nach drei Wochen aufgrund nicht ausreichender 
Kompatibilität des Betriebssystems auf dem Studiensmartphone (Android) mit dem Apple 
Betriebssystem (iOS) auf weiteren Geräten der Person. Diese Person wurde als Drop-Out 




eine weitere Studienteilnahme aufgrund neuer beruflicher Verpflichtungen und einem damit 
verbundenen Wohnortwechsel. Diese Personen wurden nicht als Drop-Out gewertet, da zum 
Zeitpunkt des Teilnahmeendes bereits eine substantielle Datenmenge gemäß Studienproto-
koll erhoben worden war. 
Insgesamt hatten die Probanden 10587 Tage an der Studie teilgenommen (M = 365.07; ran-
ge 308 - 398). Von den 14-tägig erfolgten Visitenterminen wurden 726 (97%) wie vorgesehen 
komplettiert, 25 (3%) Visiten fielen aufgrund von terminlichen Schwierigkeiten, Krankheit so-
wie Abwesenheiten aufseiten der Probanden sowie der Studiendurchführenden aus. 9433 
(89%) der abendlichen Abfragen mittels elektronischem Stimmungstagebuch wurden voll-
ständig bearbeitet, 1154 (11%) missings entstanden durch Vergessen, ausgeschaltetes 
Smartphone zur Zeit des Alarms, niedrigen Akkustand sowie durch Fehler in der Laufzeit-
programmierung der App. Bezüglich der objektiv ermittelten Smartphonedaten konnten ins-
gesamt 10435 Tage (99%) mit grundsätzlich erfassbarer Aktivität des Smartphones erhoben 
werden, 152 Tage (1%) fehlten durch Ausschalten des Smartphones bei niedrigem Akku-
stand, Defekte des Smartphones oder auch durch Aktivierung des Flugmodus bei Auslands-
aufenthalten der Probanden.  
Von den 26 Probanden, welche bereit waren zusätzlich den Beschleunigungssensor am 
Handgelenk zu tragen, liegen 3840 (41%) Tage mit über den Sensor erfasster körperlicher 
Aktivität vor. 5621 Tage (59%) fehlen hier, Gründe waren in erster Linie technische Probleme 
in der Datenaufzeichnung mit einem in der Anfangsphase der Studie verwendeten Aktigra-
phen eines anderen Entwicklers. Wie in Abschnitt 3.3.2 beschrieben wurde im Verlauf dieser 
nicht ausreichend zuverlässig aufzeichnende Sensor durch den Bewegungssensor Move 3 
ersetzt. Nach der teils verlängerten Umstellungsphase auf den neuen Aktigraphen bei nicht 
ausschließlich vor Ort, sondern auch telefonisch stattfindenden Visiten konnte die Daten-
menge der per Sensor erfassten körperlichen Aktivität zunehmend gesteigert werden.  
Insgesamt wurden über alle Studienteilnehmer hinweg 39 Krankheitsepisoden verzeichnet, 
hiervon 21 depressive, 15 hypomanische und drei manische Episoden. Orientiert an den 
diagnostischen Kriterien des DSM-5 wurden 9509 Tage in euthymer Stimmungslage ver-
bracht, 731 Tage in Depression, 291 Tage in Hypomanie und 56 Tage in Manie. 
4.2  Explorative Datenanalyse der within-zentrierten Prädiktorvariablen 
Wie in Abschnitt 3.6.1 beschrieben wurde eine Pearson-Korrelation der within-zentrierten 
Variablen berechnet um einen Überblick über die Zusammenhänge der Variablen unterei-
nander zu erhalten. Es sei an dieser Stelle nochmals erwähnt, dass die p-Werte aus der Be-
rechnung aufgrund der Datenstruktur nicht interpretiert werden können, sondern ausschließ-
lich die Korrelationskoeffizienten (r) zu Rate gezogen werden, um sich einen Eindruck von 




bis N werden die berechneten Korrelationskoeffizienten dargestellt. Hierbei sind die r-Werte 
ihrer Größe entsprechend in sieben verschiedene Gruppen kategorisiert (<−.6; −.6 bis −.3; 
−.3 bis −.1; −.1 bis .1; .1 bis .3; .3 bis .6 und >.6). Diese Gruppen sind farblich unterschied-
lich markiert um ein besseres Gesamtbild über die Stärke der Interkorrelationen zu erhalten. 
Für eine grobe Einschätzung sind in Tabelle 8 die Interkorrelationen je Konstrukt dargestellt. 
Gemessen an der Gesamtanzahl an Interkorrelationen wurden hierfür die absolute Anzahl 
sowie der prozentuale Anteil an Interkorrelationen, deren Koeffizienten außerhalb des Be-
reichs von −.1 bis .1 bzw. außerhalb des Bereiches von −.3 bis .3 liegen, nach Konstrukten 
sortiert berechnet.  
Tabelle 8. Anteil (%) und Anzahl (n) an Interkorrelationen je Konstrukt mit Korrelationskoeffizient r < −.1 bzw. −.3 und r > 
.1 bzw. .3 
Korrelation zwischen 
  
Konstrukt r außerhalb von −.1 
bis +.1 
r außerhalb von 
−.3 bis +.3 
% n % n 
Schlaf und... 
Schlaf 90 19 33 7 
Anrufe 0 0 0 0 
SMS 0 0 0 0 
Bewegung Smartphone 24 34 0 0 
Smartphoneaktivität 14 9 0 0 
Bewegung Move-Sensor 52 11 0 0 
Anrufe und... 
Anrufe 81 17 0 0 
SMS 47 23 0 0 
Bewegung Smartphone 14 20 0 0 
Smartphoneaktivität 22 14 5 3 
Bewegung Move-Sensor 0 0 0 0 
SMS und... 
SMS 100 21 62 13 
Bewegung Smartphone 6 8 0 0 
Smartphoneaktivität 13 8 0 0 
Bewegung Move-Sensor 0 0 0 0 
Bewegung Smartphone 
und... 
Bewegung Smartphone 57 108 21 39 
Smartphoneaktivität 28 51 6 10 
Bewegung Move-Sensor 43 26 0 0 
Smartphoneaktivität 
und... 
Smartphoneaktivität 22 8 11 4 
Bewegung Move-Sensor 11 3 0 0 
Move-Sensor und... Bewegung Move-Sensor 100 3 100 3 
 
Hohe Anteile an deutlichen Interkorrelationen zwischen inhaltlich nahen Variablen fanden 
sich insbesondere innerhalb der Konstrukte. So bewegten sich beispielsweise 13 von 21 
möglichen Interkorrelationen der sieben erfassten SMS-Parameter in einem Bereich von r < 
−.3 und r > .3, was 62% entspricht. Bei den Bewegungsdaten, die über den Move-Sensor 
erfasst wurden, bilden sich die drei Parameter aus den gleichen Daten. Somit waren alle drei 




den Interkorrelationen zeigten sich nur vereinzelt Korrelationskoeffizienten in einem Bereich 
von r < −.3 und r > .3, beispielsweise zwischen Anruf- und einem Smartphoneaktivitätspara-
meter (Display angeschaltet) sowie zwischen Bewegungsdaten aus dem Smartphone und 
Smartphoneaktivitätsparametern.  
4.3  Explorative Datenanalyse der within-zentrierten Outcomevariablen 
 Analog zur Überprüfung der Interkorrelationen der within-zentrierten Prädiktorvariablen wur-
den auch die Beziehungen zwischen den Outcomevariablen mittels Berechnung der Pear-
son-Korrelationen untereinander untersucht. Die Korrelationskoeffizienten wurden entspre-
chend ihrer Größe (siehe Abb. 3) wieder in sieben verschiedene Gruppen kategorisiert um 
ein Bild über die Stärke der Zusammenhänge zu erhalten. Erneut werden keine p-Werte be-
richtet, da diese nicht interpretierbar sind. Tabelle 9 bietet nun ei-
nen Überblick über die Interkorrelationen der dimensionalen ge-
laggten Outcomevariablen YMRS, BRMRS, MADRS und der 
selbsteingeschätzten Stimmung untereinander sowie mit den kate-
gorialen Outcomevariablen depressive, (hypo)manische und affek-
tive Episode. Die Variable „affektive Episode“ kodiert Tage, für wel-
che die Kriterien einer (hypo)manischen Episode erfüllt waren, mit 
1, Tage, für welche die Kriterien einer depressiven Episode erfüllt 
waren, mit 0 und behandelt euthyme Tage als missing data. 
Tabelle 9. Pearsonkorrelationen der within-zentrierten Outcomevariablen 
 NurDepEp NurMan-HypEp 
NurAffekti-
veEp YMRSlag BRMRSlag MADRSlag 
YMRSlag −.08 .61 .80    
BRMRSlag −.10 .60 .82 .88   
MADRSlag .64 .01 −.69 −.04 −.08  
Stimmung −.32 .09 .56 .19 .20 −.48 
Anmerkung. YMRSlag: Gesamtwert der Young Mania Rating Scale, gelaggt über letzte drei Tage 
BRMRSlag: Gesamtwert der Bech-Rafaelsen Mania Rating Scale, gelaggt über letzte drei Tage 
MADRSlag: Gesamtwert der Montgomery-Asberg Depression Rating Scale, gelaggt über letzte drei Tage 
NurDepEp: grenzt Tage, für die die Kriterien einer depressiven Episode erfüllt waren, ab von allen anderen Tagen 
NurManHypEp: grenzt Tage, für die Kriterien einer (hypo)manischen Episode erfüllt waren, ab von allen anderen 
NurAffektiveEp: grenzt Tage, für die die Kriterien einer (hypo)manischen Episode erfüllt waren, von Tagen ab, an 
denen Kriterien einer depressiven Episode erfüllt waren 
Stimmung: Selbstrating der eigenen Stimmung (0 bis 100) 
 
Sechs der 18 Koeffizienten liegen hier in einem Bereich von kleiner −.6 bzw. größer .6. Ra-
tings in den dimensionalen Manieskalen interkorrelieren hoch positiv mit den kategorialen 
Klassifikationen manischer bzw. hypomaner Episoden. Ein weiterer positiver Zusammen-
hang zeigt sich zwischen dem dimensionalen Depressivitätsrating und der kategorialen Di-
agnostik depressiver Episoden. Eine hohe positive Interkorrelation besteht außerdem zwi-
schen den beiden dimensionalen Manieratingskalen. Die Selbstratings der eigenen Stim-
Korrelationskoeffizienten 
r < −.6 
r = −.6 bis −.3 
r = −.3 bis −.1 
r = −.1 bis +.1 
r = +.1 bis +.3 
r = +.3 bis +.6 
r > +.6 
Abbildung 3. Farbliche Kate-





mung interkorrelieren insbesondere mit der fremdeingeschätzten Depressivität, sowohl im 
dimensionalen wie auch im kategorialen Outcome. 
4.4  Statistische Vorhersage dimensionaler Fremdratings durch smart-
phonebasierte Parameter 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben wurden in einem ersten Schritt lineare gemischte Multile-
velmodelle für jeden einzelnen Prädiktor zur Vorhersage der Outcomevariablen berechnet. 
Danach wurden aus den bedeutsamsten Prädiktoren in einem schrittweisen Vorgehen linea-
re gemischte Multilevelmodelle für die einzelnen Konstrukte (Schlaf, Anrufe, SMS usw.) be-
rechnet. Abschließend wurde, erneut schrittweise, ein Gesamtmodell gebildet, welches die 
Kombination an Prädiktoren abbilden soll, welche am besten für die statistische Vorhersage 
der Zielvariablen geeignet ist. Zur weiteren Absicherung und für eine vollständige Parameter-
testung wurde zudem nach jedem schrittweisen Modellbildungsprozess eine einfache lineare 
schrittweise Regression berechnet, womit auch das Problem der Multikollinearität Beachtung 
finden sollte. Dieser schrittweise, die einzelnen Konstrukte berücksichtigende Modellbil-
dungsansatz wurde gewählt, um bei der großen Anzahl an erhobenen Parametern die Kom-
bination aus den tatsächlich potentesten und idealerweise gering interkorrelierenden Prä-
diktoren zu identifizieren. 
4.4.1  Statistische Vorhersage der YMRS-Werte durch smartphonebasierte Parameter 
Die Angaben auf der Ratingskala beziehen sich auf die vergangenen drei Tage (inkl. des 
Tages der Visite), weswegen die Variable in gelaggter Form (YMRSlag) in die Analysen ein-
geht. Dadurch beziehen sich die Ratings aus der Young Mania Rating Scale und die Prä-
diktoren auf dieselben Tage. 
4.4.1.1 Einzelmodelle: statistische Vorhersage der YMRS-Werte durch Einzelparameter  
Lineare gemischte Multilevelmodelle (SPSS Befehl mixed) wurden für jeden einzelnen der 52 
erfassten Parameter verwendet, wobei der Parameter unterteilt in seine beiden Komponen-
ten (within- und mean-Variable) als Prädiktor in das Modell eingeht um den Wert auf der 
YMRS statistisch vorherzusagen. 
20 der insgesamt 52 within-zentrierten Variablen und vier der insgesamt 52 mean-zentrierten 
Variablen stellen Prädiktoren für den Wert in der YMRS mit einem p-Wert < .05 dar. Tabelle 
10 führt die 24 signifikanten Prädiktoren auf, geordnet nach den Bereichen Schlaf, Anrufe, 
SMS, mittels Smartphone gemessene Bewegung, Smartphoneaktivität sowie mittels Be-
schleunigungssensor gemessene Bewegung. Für die Bedeutung der einzelnen Variablen-
namen sowie deren Zuordnung zu den verschiedenen Konstrukten sei an dieser Stelle auf 




Tabelle 10. Signifikante Prädiktoren aus der mixed-Analyse der Einzelmodelle für den dimensionalen Outcome YMRSlag 
      CI 95% 
Variable b SE df t p unterer Wert 
oberer 
Wert 
h_wach_within 0.19 0.04 1828.90 5.21 .000 0.12 0.26 
h_does_within −0.18 0.07 1829.19 −2.54 .011 −0.31 −0.04 
Meanh_does 0.56 0.23 29.06 2.37 .025 0.08 1.04 
h_schlafend_within −0.14 0.037 1828.41 −3.78 .000 −0.22 −0.07 
Meanh_schlafend −0.39 0.17 29.03 −2.24 .033 −0.74 −0.03 
SchlafVarianz_within −0.08 0.03 1827.00 −2.39 .017 −0.14 −0.01 
MeanSchlafVarianz 0.34 0.11 28.47 3.04 .005 0.11 0.57 
MeanZeit_aufgestanden −0.30 0.13 28.98 −2.32 .028 −0.56 −0.04 
N_Phone_within 0.03 0.01 1965.58 2.58 .010 0.01 0.06 
NPhoneOut_within 0.06 0.03 1966.34 2.22 .027 0.01 0.11 
NPhoneIn_within 0.14 0.05 1963.53 2.65 .008 0.04 0.25 
LaengeSMS_within 0.003 0.001 1889.04 3.22 .001 0.001 0.004 
LaengeSMSin_within 0.002 0.001 1889.33 2.52 .012 0.000 0.004 
Steps_phone100_within 0.01 0.003 2034.09 4.73 .000 0.01 0.02 
act0n_within 0.01 0.01 2032.90 2.13 .033 0.001 0.02 
act2n_within 0.03 0.01 2032.34 5.31 .000 0.02 0.04 
act3n_within 0.01 0.003 2030.54 3.19 .001 0.003 0.01 
act5n_within 0.01 0.002 2030.76 3.28 .001 0.003 0.010 
act0dur_min_within 0.003 0.001 2032.57 2.22 .026 0.00 0.005 
act2dur_min_within 0.01 0.002 2031.26 2.79 .005 0.001 0.008 
Inaktiv_inv_h_within 0.29 0.06 2032.13 4.66 .000 0.17 0.42 
DisplayOn_n_within 0.01 0.003 2030.59 2.53 .012 0.00 0.01 
MovAccInt_mg_within 0.01 0.004 586.96 2.47 .014 0.00 0.02 
Stunden_aktiv_within 0.11 0.04 587.83 2.52 .012 0.02 0.19 
Anmerkung. Zu beachten ist, dass die Variable Inaktiv_inv_h sowohl in die über das Smartphone gemessen Be-
wegungsparameter als auch in die allgemeine Smartphoneaktivität eingeht. 
b: Koeffizient. SE: Standardfehler. df: Freitheitsgrade. t: t-Wert. p: Signifikanzniveau. CI: Konfidenzintervall 
 
4.4.1.2 Aggregation: statistische Vorhersage der YMRS-Werte durch Bildung von sechs Mo-
dellen für die einzelnen Konstrukte 
In einem zweiten Schritt wurden gemischte lineare Modelle verwendet. Alle Variablen eines 
Konstruktes, deren Koeffizienten im Einzelmodell ein p < .20 aufwiesen, wurden miteinbezo-
gen.  
Konstrukt Schlaf 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Schlaf gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem p 
< .20 ein: h_does_within, CentrSchlaf_within, CentrImBett_within, SchlafVarianz_within, 




scheidung für das Modell mit der besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike 
Information Criterion) getroffen. Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das 
Modell präferiert, in welches der Prädiktor h_wach_within als fester Effekt eingeht (b = 0.19, 
SE = 0.04, p < .001). Tabelle 11 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkon-
struktion, das schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind 
fett hervorgehoben.  
Tabelle 11. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für YMRS/Schlaf 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 











   
O 
SchlafVarianz_within 
   
X 
   
Zeit_aufgestanden_within 
    
X 
  Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variablen h_wach_within, 
h_does_within und h_schlafend_within als Prädiktoren für den Wert in der YMRS identifizier-
te. Diese Prädiktoren erklären demnach einen signifikanten Anteil in der Varianz der Out-
comevariable (R2 = 0.04, F(3,1811) = 21.97, p < .001). Einer der in der automatisierten 
schrittweisen Regression gefundenen Parameter entspricht dem im Multilevelmodell präfe-
rierten Prädiktor. 
Konstrukt Anrufe 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Anrufe gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem 
p < .20 ein: NPhoneIn_within, N_Phone_within, NPhoneOut_within, NKontakte_within. Es 
wurden vier Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der besten Passung 
wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. Letztendlich wurde 
anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches der Prädiktor NPhon-
eIn_within als fester Effekt eingeht (b = 0.14, SE = 0.05, p = .008). Tabelle 12 veranschau-
licht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das schlussendlich präferierte Mo-





Tabelle 12. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für YMRS/Anrufe 
Modellnummer: 1 2 3 4 










   
X 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  
X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variable N_Phone_within 
als Prädiktor für den Wert in der YMRS identifizierte. Dieser Prädiktor erklärt demnach einen 
signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 = 0.004, F(1,1988) = 8.10, p = 
.004). Der in der automatisierten schrittweisen Regression gefundene Parameter entspricht 
nicht dem im Multilevelmodell präferierten Prädiktor. 
Konstrukt SMS 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
SMS gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem p 
< .20 ein: LaengeSMS_within, LaengeSMSin_within, LaengeSMSout_within. Es wurden drei 
Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der besten Passung wurde anhand 
des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. Letztendlich wurde anhand des 
niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches der Prädiktor LaengeSMS_within 
als fester Effekt eingeht (b = 0.003, SE = 0.001, p = .001). Tabelle 13 veranschaulicht das 
sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das schlussendlich präferierte Modell bzw. 
die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 13. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für YMRS/SMS 
Modellnummer: 1 2 3 








Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  
X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 




einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variable Laen-
geSMS_within als Prädiktor für den Wert in der YMRS identifizierte. Dieser Prädiktor erklärt 
demnach einen signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 = 0.01, F(1,1914) 
= 10.25, p = .001). Der in der automatisierten schrittweisen Regression gefundene Parame-
ter entspricht dem im Multilevelmodell präferierten Prädiktor. 
Konstrukt Bewegungsdaten Smartphone (GPS) 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Bewegungsdaten Smartphone (GPS) gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-
zentrierten Variablen mit einem p < .20 ein: Steps_phone100_within, Inaktiv_inv_h_within, 
act2n_within, act5n_within, act3n_within, act2dur_min_within, act0dur_min_within, 
act0n_within, speed_schnell_within, act5dur_min_within, act4n_within. Es wurden 21 Model-
le gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der besten Passung wurde anhand des 
Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. Letztendlich wurde anhand des nied-
rigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches der Prädiktor act2n_within als fester 
Effekt eingeht (b = 0.03, SE = 0.006, p < .001). Tabelle 14 veranschaulicht das sukzessive 
Vorgehen in der Modellkonstruktion, das schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin 
eingehenden Prädiktoren sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 14. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für YMRS/Bewegung Smartphone 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 





X       O 
act2n_within 
  
X O        
act5n_within     X       
act3n_within      X      
act0dur_min_within       X    X 
speed_schnell_within        X    
act5dur_min_within         X   
act4n_within          X  
 
Modellnummer: 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 
Inaktiv_inv_h_within O O       O  
act2n_within   O O O O O O  O 
act5n_within   X        
act0dur_min_within    X       
speed_schnell_within X     X     
act5dur_min_within       X    
act4n_within  X      X   
act0n_within     X      




Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variablen 
Steps_phone100_within und speed_schnell_within als Prädiktoren für den Wert in der YMRS 
identifizierte. Diese Prädiktoren erklären demnach einen signifikanten Anteil in der Varianz 
der Outcomevariable (R2 = 0.02, F(2,1427) = 13.02, p < .001). Die in der automatisierten 
schrittweisen Regression gefundenen Parameter entsprechen nicht dem im Multilevelmodell 
präferierten Prädiktor. 
Konstrukt Bewegungsdaten Sensor (Move) 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Bewegungsdaten Sensor (Move) gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-
zentrierten Variablen mit einem p < .20 ein: Stunden_aktiv_within, MovAccInt_mg_within, 
meanV_within. Es wurden vier Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der 
besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. 
Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches der 
Prädiktor Stunden_aktiv_within als fester Effekt eingeht (b = 0.11, SE = 0.04, p = .013). Ta-
belle 15 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das schluss-
endlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 15. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für YMRS/Bewegung Sensor (Move) 
Modellnummer: 1 2 3 4 
Stunden_aktiv_within  O X 




   
X 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  
X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variable MovAc-
cInt_mg_within als Prädiktor für den Wert in der YMRS identifizierte. Dieser Prädiktor erklärt 
demnach einen signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 = 0.01, F(1,596) 
= 7.05, p = .008). Der in der automatisierten schrittweisen Regression gefundene Parameter 






In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Smartphoneaktivität gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variab-
len mit einem p < .20 ein: Inaktiv_inv_h_within, DisplayOn_n_within, DisplayOn_min_within. 
Es wurden sechs Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der besten Pas-
sung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. Letztendlich 
wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches der Prädiktor 
Inaktiv_inv_h_within als fester Effekt eingeht (b = 0.29, SE = 0.06, p < .001). Tabelle 16 ver-
anschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das schlussendlich präfe-
rierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 16. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für YMRS/Smartphoneaktivität 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 







O O  
DisplayOn_min_within 
  
X X  X 
Anmerkung: O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  
X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variable Inak-
tiv_inv_h_within als Prädiktor für den Wert in der YMRS identifizierte. Dieser Prädiktor erklärt 
demnach einen signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 = 0.01, F(1,2054) 
= 20.08, p < .001). Der in der automatisierten schrittweisen Regression gefundene Parame-
ter entspricht dem im Multilevelmodell präferierten Prädiktor. 
4.4.1.3 Gesamtmodell: statistische Vorhersage der YMRS-Werte durch Aggregation der Prä-
diktoren aus den Konstruktmodellen 
In das Gesamtmodell gehen alle Prädiktoren ein, die in dem vorangegangenen schrittweisen 
Modellkonstruktionsprozess Teil des Konstruktmodells mit der besten Passung, d.h. dem 
kleinsten AIC-Wert, waren und zudem einen p-Wert < .05 aufweisen.  
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Gesamtmodells gingen aus 
den Konstruktmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem p < .05 ein: 
h_wach_within, act2n_within, Inaktiv_inv_h_within, LaengeSMS_within, NPhoneIn_within, 
Stunden_aktiv_within. Es wurden elf Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit 




fen. Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches 
die Prädiktoren h_wach_within (b = 0.17, SE = 0.04, p < .001), act2n_within (b = 0.03, SE = 
0.007, p < .001) und LaengeSMS_within (b = 0.003, SE = 0.001, p < .001) als feste Effekte 
eingehen. Tabelle 17 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, 
das schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett her-
vorgehoben. 
Tabelle 17. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für YMRS/Gesamtmodell 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 
h_wach_within  O O O O O O O O O   
act2n_within 
 
O O O O X    O O 
Inaktiv_inv_h_within 
  
X    O O X  X 
LaengeSMS_within    O O O O O O   
NPhoneIn_within     X   X    
Stunden_aktiv_within      X   X   
Anmerkung: O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variablen h_wach_within 
und LaengeSMS_within als Prädiktoren für den Wert in der YMRS identifizierte. Diese Prä-
diktoren erklären demnach einen signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 
= 0.05, F(2,527) = 12.57, p < .001). Die in der automatisierten schrittweisen Regression ge-
fundenen Parameter entsprechen zwei im Multilevelmodell präferierten Prädiktoren. 
4.4.2  Statistische Vorhersage der BRMRS-Werte durch smartphonebasierte Parameter 
Die Angaben auf der Ratingskala beziehen sich auf die vergangenen drei Tage (inkl. des 
Tages der Visite), weswegen die Variable in gelaggter Form (BRMRSlag) in die Analysen 
eingeht. Dadurch beziehen sich die Ratings aus der Bech-Rafaelsen Mania Rating Scale und 
die Prädiktoren auf dieselben Tage.  
 
4.4.2.1 Einzelmodelle: statistische Vorhersage der BRMRS-Werte durch Einzelparameter 
Lineare gemischte Multilevelmodelle (SPSS Befehl mixed) wurden für jeden einzelnen der 52 
erfassten Parameter verwendet, wobei der Parameter unterteilt in seine beiden Komponen-
ten (within- und mean-Variable) als Prädiktor in das Modell eingeht um den Wert auf der 
BRMRS statistisch vorherzusagen.  
19 der insgesamt 52 within-zentrierten Variablen und fünf der insgesamt 52 mean-zentrierten 




18 führt die 24 signifikanten Prädiktoren auf, geordnet nach den Bereichen Schlaf, Anrufe, 
SMS, mittels Smartphone gemessene Bewegung sowie Smartphoneaktivität. Für die Bedeu-
tung der einzelnen Variablennamen sowie deren Zuordnung zu den verschiedenen Konstruk-
ten sei an dieser Stelle auf Tabelle 6 im Abschnitt 3.6.2 verwiesen. 
 
Tabelle 178. Signifikante Prädiktoren aus der mixed-Analyse der Einzelmodelle für den dimensionalen Outcome BRMRS-
lag 
      CI 95% 
Variable b SE df t p unterer Wert 
oberer 
Wert 
MeanStimmung 0.05 0.02 29.97 2.21 0.035 0.004 0.09 
h_wach_within 0.09 0.02 1822.41 4.45 0.000 0.05 0.13 
Meanh_does 0.38 0.14 29.06 2.69 0.012 0.09 0.68 
h_schlafend_within −0.08 0.02 1822.29 −3.56 0.000 −0.12 −0.03 
Meanh_schlafend −0.30 0.10 29.06 −2.99 0.006 −0.51 −0.10 
SchlafVarianz_within −0.05 0.02 1820.92 −2.43 0.015 −0.08 −0.01 
MeanSchlafVarianz 0.24 0.07 28.64 3.75 0.001 0.11 0.38 
MeanZeit_aufgestanden −0.21 0.08 29.05 −2.68 0.012 −0.37 −0.05 
N_Phone_within 0.03 0.01 1958.99 3.50 0.000 0.01 0.04 
NPhoneOut_within 0.05 0.02 1959.69 3.17 0.002 0.02 0.08 
NPhoneIn_within 0.10 0.03 1957.20 3.11 0.002 0.04 0.16 
NKontakte_within 0.06 0.02 1958.81 2.90 0.004 0.02 0.09 
LaengeSMS_within 0.002 0.000 1882.86 3.26 0.001 0.001 0.002 
LaengeSMSin_within 0.001 0.000 1883.11 2.53 0.011 0.000 0.002 
Steps_phone100_within 0.01 0.001 2027.31 5.54 0.000 0.01 0.01 
act0n_within 0.01 0.003 2026.27 3.13 0.002 0.004 0.02 
act2n_within 0.02 0.003 2025.65 6.02 0.000 0.01 0.03 
act3n_within 0.01 0.002 2024.18 4.29 0.000 0.004 0.01 
act4n_within 0.02 0.01 2022.80 2.60 0.009 0.004 0.03 
act5n_within 0.01 0.001 2024.30 4.57 0.000 0.003 0.01 
act0dur_min_within 0.002 0.001 2026.10 3.16 0.002 0.001 0.004 
act2dur_min_within 0.004 0.001 2024.75 3.52 0.000 0.002 0.01 
Inaktiv_inv_h_within 0.21 0.04 2025.51 5.92 0.000 0.14 0.28 
DisplayOn_n_within 0.01 0.002 2024.12 2.77 0.006 0.001 0.01 
Anmerkung. Zu beachten ist, dass die Variable Inaktiv_inv_h sowohl in die über das Smartphone gemessen Be-
wegungsparameter als auch in die allgemeine Smartphoneaktivität eingeht. 
b: Koeffizient. SE: Standardfehler. df: Freitheitsgrade. t: t-Wert. p: Signifikanzniveau. CI: Konfidenzintervall 
 
4.4.2.2 Aggregation: statistische Vorhersage der BRMRS-Werte durch Bildung von sechs 
Modellen für die einzelnen Konstrukte  
In einem zweiten Schritt wurden gemischte lineare Modelle verwendet. Alle Variablen eines 






In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Schlaf gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem p 
< .20 ein: h_wach_within, h_schlafend_within, SchlafVarianz_within, h_does_within. Es wur-
den sieben Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der besten Passung 
wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. Letztendlich wurde 
anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches die Prädiktoren 
h_schlafend_within (b = −0.09, SE = 0.02, p < .001) und h_does_within (b = −0.11, SE = 
0.04, p = .007) als feste Effekte eingehen. Tabelle 19 veranschaulicht das sukzessive Vor-
gehen in der Modellkonstruktion, das schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin einge-
henden Prädiktoren sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 19. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für BRMRS/Schlaf 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 





 O O O 
SchlafVarianz_within 
  
X   X  
h_does_within    X   O 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variable h_wach_within als 
Prädiktor für den Wert in der BRMRS identifizierte. Dieser Prädiktor erklärt demnach einen 
signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 = 0.02, F(1,1807) = 27.01, p < 
.001). Der in der automatisierten schrittweisen Regression gefundene Parameter entspricht 
keinem der im Multilevelmodell präferierten Prädiktoren. 
Konstrukt Anrufe 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Anrufe gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem 
p < .20 ein: N_Phone_within, NPhoneIn_within, NPhoneOut_within, NKontakte_within, 
NPhoneOutNot_within. Es wurden sieben Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Mo-
dell mit der besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) 
getroffen. Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in 
welches die Prädiktoren NPhoneIn_within (b = 0.08, SE = 0.03, p = .015) und NPhone-




schaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das schlussendlich präferier-
te Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 20. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für BRMRS/Anrufe 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 





O O O O 
N_PhoneOut_within  
  
X  O O O 
NKontakte_within      X  
NPhoneOutNot_within       X 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variablen NPhoneIn_within 
und NPhoneOut_within als Prädiktoren für den Wert in der BRMRS identifizierte. Diese Prä-
diktoren erklären demnach einen signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 
= 0.01, F(2,1981) = 10.01, p < .001). Die in der automatisierten schrittweisen Regression 
gefundenen Parameter entsprechen den im Multilevelmodell präferierten Prädiktoren. 
Konstrukt SMS 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
SMS gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem p 
< .20 ein: LaengeSMS_within, LaengeSMSin_within, NSMSin_within, LaengeSMSout_within, 
N_SMS_within. Es wurden fünf Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der 
besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. 
Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches der 
Prädiktor LaengeSMS_within (b = 0.002, SE = 0.001, p = .001) als fester Effekt eingeht. Ta-
belle 21 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das schluss-
endlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 21. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für BRMRS/SMS 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 







   
O O 
N_SMS_within   X  X 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  





Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variable Laen-
geSMS_within als Prädiktor für den Wert in der BRMRS identifizierte. Dieser Prädiktor erklärt 
demnach einen signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 = 0.01, F(1,1908) 
= 10.01, p = .002). Der in der automatisierten schrittweisen Regression gefundene Parame-
ter entspricht dem im Multilevelmodell präferierten Prädiktor. 
Konstrukt Bewegungsdaten Smartphone (GPS) 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Bewegungsdaten Smartphone (GPS) gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-
zentrierten Variablen mit einem p < .20 ein: Inaktiv_inv_h_within, Steps_phone100_within, 
act2n_within, act3n_within, act5n_within, act2dur_min_within, act0dur_min_within, 
act0n_within, act4n_within, act5dur_min_within, mean_speed_within, Weg_schnell_within, 
Weg_korr_within. Es wurden 38 Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der 
besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. 
Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches die 
Prädiktoren act2n_within (b = 0.02, SE = 0.004, p < .001) und act0dur_min_within (b = 0.001, 
SE = 0.001, p = .048) als feste Effekte eingehen. Tabelle 22 veranschaulicht das sukzessive 
Vorgehen in der Modellkonstruktion, das schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin 
eingehenden Prädiktoren sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 22. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für BRMRS/Bewegung Smartphone 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 





    O O O O O O O      
act0dur_min_within 
  
X             O    
act4n_within    X      X       X   
mean_speed_within     X         X    X  
Weg_schnell_within      X      X       X 
Weg_korr_within       X      X       
act0n_within         X           
act5dur_min_within           X         







Modellnummer: 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 
act0dur_min_within 
   
O O X O O   O X O O  O    
act4n_within 
   
              O  
mean_speed_within 
   
  X      X        
Weg_schnell_within       X       X      
Weg_korr_within X       X     X       
act0n_within                 O   
act2n_within O                   
act3n_within  O O O O O O O            
act2dur_min_within   O O O O O O  O O O O O O     
act5dur_min_within     X              X 
act5n_within         O O O O O O      
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variablen Inak-
tiv_inv_h_within, act1dur_min_within, Weg_langsam_within, Steps_phone100_within, 
act0dur_min_within und Weg_schnell_within als Prädiktoren für den Wert in der BRMRS 
identifizierte. Diese Prädiktoren erklären demnach einen signifikanten Anteil in der Varianz 
der Outcomevariable (R2 = 0.04, F(6,1418) = 9.15, p < .001). Einer der in der automatisierten 
schrittweisen Regression gefundenen Parameter entspricht einem der im Multilevelmodell 
präferierten Prädiktoren. 
Konstrukt Bewegungsdaten Sensor (Move) 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Bewegungsdaten Sensor (Move) gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-
zentrierten Variablen mit einem p < .20 ein: Stunden_aktiv_within. Es wurde ein Modell ge-
rechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der besten Passung wurde anhand des Fit-
Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. Letztendlich kann das gerechnete Modell 
nicht präferiert werden, da der Prädiktor Stunden_aktiv_within (b = 0.03, SE = 0.03, p = .182) 
keinen p-Wert kleiner .05 aufweist. Tabelle 23 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in 
der Modellkonstruktion. 
Tabelle 23. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für BRMRS/Bewegung Sensor (Move) 
Modellnummer: 1 
Stunden_aktiv_within X 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  





Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variable Stun-
den_aktiv_within als Prädiktor für den Wert in der BRMRS identifizierte. Dieser Prädiktor er-
klärt demnach einen signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 = 0.01, 
F(1,590) = 2.86, p = .092). Der in der automatisierten schrittweisen Regression gefundene 
Parameter würde dem im Multilevelmodell präferierten Prädiktor entsprechen, sofern dieser 
einen p-Wert kleiner .05 aufweisen würde. 
Konstrukt Smartphoneaktivität 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Smartphoneaktivität gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variab-
len mit einem p < .20 ein: Inaktiv_inv_h_within, DisplayOn_n_within, RXappKB_within, Dis-
playOn_min_within. Es wurden vier Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit 
der besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getrof-
fen. Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches 
der Prädiktor Inaktiv_inv_h_within (b = 0.21, SE = 0.04, p < .001) als fester Effekt eingeht. 
Tabelle 24 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das 
schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorge-
hoben. 
Tabelle 24. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für BRMRS/Smartphoneaktivität 
Modellnummer: 1 2 3 4 





X O O 
RXappKB_within 
   
O 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  
X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variable Inak-
tiv_inv_h_within als Prädiktor für den Wert in der BRMRS identifizierte. Dieser Prädiktor er-
klärt demnach einen signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 = 0.02, 
F(1,2048) = 32.34, p < .001). Der in der automatisierten schrittweisen Regression gefundene 




4.4.2.3 Gesamtmodell: statistische Vorhersage der BRMRS-Werte durch Aggregation der 
Prädiktoren aus den Konstruktmodellen 
In das Gesamtmodell gehen alle Prädiktoren ein, die in dem vorangegangenen schrittweisen 
Modellkonstruktionsprozess Teil des Konstruktmodells mit der besten Passung, d.h. dem 
kleinsten AIC-Wert, waren und zudem einen p-Wert < .05 aufweisen.  
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Gesamtmodells gingen aus 
den Konstruktmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem p < .05 ein: 
h_schlafend_within, Inaktiv_inv_h_within, act2n_within, LaengeSMS_within, NPhon-
eIn_within, NPhoneOut_within, act0dur_min_within, h_does_within. Es wurden 14 Modelle 
gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der besten Passung wurde anhand des Fit-
Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. Letztendlich wurde anhand des niedrigs-
ten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches die Prädiktoren h_schlafend_within (b = 
−0.08, SE = 0.02, p = .001), act2n_within (b = 0.02, SE = 0.004, p < .001), Laen-
geSMS_within (b = 0.002, SE = 0.001, p < .001), NPhoneIn_within (b = 0.08, SE = 0.03, p = 
.012) und h_does_within (b = −0.09, SE = 0.04, p = .039) als feste Effekte eingehen. Tabelle 
25 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das schlussendlich 
präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 25. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für BRMRS/Gesamtmodell 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 
h_schlafend_within  O O O O O O O O O O O O O O 
Inaktiv_inv_h_within 
 
O X O O O O O       
act2n_within 
  
O      O O O O O O 
LaengeSMS_within    O O O O O  O O O O O 
NPhoneIn_within     O O O O   O O O O 
NPhoneOut_within      X      X   
act0dur_min_within       X      X  
h_does_within         O      O 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variablen act2n_within, 
LaengeSMS_within, h_schlafend_within, h_does_within und NPhoneOut_within als Prä-
diktoren für den Wert in der BRMRS identifizierte. Diese Prädiktoren erklären demnach einen 
signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 = 0.04, F(5,1749) = 13.72, p < 
.001). Vier der in der automatisierten schrittweisen Regression gefundenen Parameter ent-




4.4.3  Statistische Vorhersage der MADRS-Werte durch smartphonebasierte Parameter 
Die Angaben auf der Ratingskala beziehen sich auf die vergangenen drei Tage (inkl. des 
Tages der Visite), weswegen die Variable in gelaggter Form (MADRSlag) in die Analysen 
eingeht. Dadurch beziehen sich die Ratings aus der Montgomery Asberg Depression Rating 
Scale und die Prädiktoren auf dieselben Tage. 
4.4.3.1 Einzelmodelle: statistische Vorhersage der MADRS-Werte durch Einzelparameter 
Lineare gemischte Multilevelmodelle (SPSS Befehl mixed) wurden für jeden einzelnen der 52 
erfassten Parameter verwendet, wobei der Parameter unterteilt in seine beiden Komponen-
ten (within- und mean-Variable) als Prädiktor in das Modell eingeht um den Wert auf der 
MADRS statistisch vorherzusagen.  
15 der insgesamt 52 within-zentrierten Variablen und sieben der insgesamt 52 mean-
zentrierten Variablen stellen Prädiktoren für den Wert in der MADRS mit einem p-Wert < .05 
dar. Tabelle 26 führt die 22 signifikanten Prädiktoren auf, geordnet nach den Bereichen 
Schlaf, SMS, mittels Smartphone gemessene Bewegung, Smartphoneaktivität sowie mittels 
Beschleunigungssensor gemessene Bewegung. Für die Bedeutung der einzelnen Variablen-
namen sowie deren Zuordnung zu den verschiedenen Konstrukten sei an dieser Stelle auf 
Tabelle 6 im Abschnitt 3.6.2 verwiesen. 
 
Tabelle 26. Signifikante Prädiktoren aus der mixed-Analyse der Einzelmodelle für den dimensionalen Outcome MADRSlag 
      CI 95% 
Variable b SE df t p unterer Wert oberer Wert 
h_does_within 0.87 0.17 1826.70 5.25 0.000 0.54 1.19 
SchlafVarianz_within 0.18 0.08 1825.68 2.34 0.020 0.03 0.33 
CentrSchlaf_within −0.36 0.12 1788.84 −3.15 0.002 −0.59 −0.14 
CentrImBett_within −0.34 0.12 1788.91 −2.85 0.004 −0.57 −0.11 
Zeit_aufgestanden_within −0.21 0.09 1788.49 −2.26 0.024 −0.39 −0.03 
N_SMS_within 0.09 0.05 1888.30 2.04 0.042 0.003 0.18 
NSMSin_within 0.16 0.08 1888.65 2.14 0.033 0.01 0.31 
LaengeSMSin_within 0.004 0.002 1888.01 2.04 0.042 0.00 0.01 
Steps_phone100_within −0.02 0.01 2030.77 −2.25 0.025 −0.03 −0.002 
Meanact0n −0.45 0.19 28.99 −2.34 0.026 −0.84 −0.06 
Meanact1n −1.54 0.74 28.93 −2.09 0.046 −3.05 −0.03 
Meanact3n −0.09 0.04 28.99 −2.14 0.041 −0.18 −0.004 
Meanact5n −0.06 0.03 28.97 −2.20 0.036 −0.12 −0.004 
Meanact0dur_min −0.14 0.06 29.06 −2.34 0.026 −0.26 −0.02 
act1dur_min_within 0.03 0.01 2027.78 1.98 0.048 0.00 0.05 
act2dur_min_within −0.01 0.004 2029.33 −2.50 0.012 −0.02 −0.002 
Meanspeed_langsam −1.64 0.67 30.36 −2.46 0.020 −3.003 −0.28 




RXappKB_within −0.01 0.003 2027.40 −2.31 0.021 −0.01 −0.001 
RXtotalMB_within −0.002 0.001 2028.24 −2.28 0.023 −0.004 −0.00 
TXmobileMB_within 0.004 0.002 2027.25 2.22 0.026 0.000 0.01 
Stunden_aktiv_within −0.22 0.11 571.80 −2.07 0.039 −0.42 −0.01 
Anmerkung. Zu beachten ist, dass die Variable Inaktiv_inv_h sowohl in die über das Smartphone gemessen Be-
wegungsparameter als auch in die allgemeine Smartphoneaktivität eingeht. 
b: Koeffizient. SE: Standardfehler. df: Freitheitsgrade. t: t-Wert. p: Signifikanzniveau. CI: Konfidenzintervall 
 
4.4.3.2 Aggregation: statistische Vorhersage der MADRS-Werte durch Bildung von sechs 
Modellen für die einzelnen Konstrukte 
In einem zweiten Schritt wurden gemischte lineare Modelle verwendet. Alle Variablen eines 
Konstruktes, deren Koeffizienten im Einzelmodell ein p < .20 aufwiesen, wurden miteinbezo-
gen. 
Konstrukt Schlaf 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Schlaf gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem p 
< .20 ein: h_does_within, CentrSchlaf_within, CentrImBett_within, SchlafVarianz_within, 
Zeit_aufgestanden_within, h_wach_within. Es wurden fünf Modelle gerechnet. Die Entschei-
dung für das Modell mit der besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Infor-
mation Criterion) getroffen. Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Mo-
dell präferiert, in welches die Prädiktoren h_does_within (b = 0.89, SE = 0.17, p < .001) und 
CentrImBett_within (b = −0.36, SE = 0.12, p = .002) als feste Effekte eingehen. Tabelle 27 
veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das schlussendlich prä-
ferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 27. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für MADRS/Schlaf 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 
h_does_within O O O O O 
CentrSchlaf_within 
 
O X   
CentrImBett_within 
  
X O O 
SchlafVarianz_within     X 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  
X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 




und CentrImBett_within als Prädiktoren für den Wert in der MADRS identifizierte. Diese Prä-
diktoren erklären demnach einen signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 
= 0.01, F(2,1812) = 10.01, p < .001). Die in der automatisierten schrittweisen Regression 
gefundenen Parameter entsprechen den im Multilevelmodell präferierten Prädiktoren. 
Konstrukt Anrufe 
Die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt An-
rufe wurde nicht durchgeführt, da aus den Einzelmodellen keine within-zentrierten Variablen 
mit einem p < .20 zur Verfügung standen.  
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variable Nkontakte_within 
als Prädiktor für den Wert in der MADRS identifizierte. Dieser Prädiktor erklärt demnach ei-
nen signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 = 0.003, F(1,1988) = 5.80, p 
= .016).  
Konstrukt SMS 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
SMS gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem p 
< .20 ein: NSMSin_within, LaengeSMSin_within, N_SMS_within, NSMSout_within, Laen-
geSMS_within. Es wurden fünf Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der 
besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. 
Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches der 
Prädiktor NSMSin_within (b = 0.16, SE = 0.08, p = .032) als fester Effekt eingeht. Tabelle 28 
veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das schlussendlich prä-
ferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 28. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für MADRS/SMS 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 










O X  
N_SMS_within    X O 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  





Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variable Laen-
geSMSin_within als Prädiktor für den Wert in der MADRS identifizierte. Dieser Prädiktor er-
klärt demnach einen signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 = 0.002, 
F(1,1914) = 3.15, p = .076). Der in der automatisierten schrittweisen Regression gefundene 
Parameter entspricht nicht dem im Multilevelmodell präferierten Prädiktor. 
Konstrukt Bewegungsdaten Smartphone (GPS) 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Bewegungsdaten Smartphone (GPS) gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-
zentrierten Variablen mit einem p < .20 ein: act2dur_min_within, Steps_phone100_within, 
act1dur_min_within, Inaktiv_inv_h_within, Weg_korr_within, mean_speed_within, 
Weg_schnell_within. Es wurden 14 Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit 
der besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getrof-
fen. Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches 
die Prädiktoren Steps_phone100_within (b = −0.02, SE = 0.01, p = .023) und 
act1dur_min_within (b = 0.03, SE = 0.01, p = .046) als feste Effekte eingehen. Tabelle 29 
veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das schlussendlich prä-
ferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 29. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für MADRS/Bewegung Smartphone 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 





   O O O O X O O  
Weg_korr_within 
  
X     X     X  
mean_speed_within    X     X      
Weg_schnell_within     X     X     
Steps_phone100_within      O O O O O     
Inaktiv_inv_h_within            O O X 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variablen 
Steps_phone100_within und act3n_within als Prädiktoren für den Wert in der MADRS identi-
fizierte. Diese Prädiktoren erklären demnach einen signifikanten Anteil in der Varianz der 




schrittweisen Regression gefundenen Parameter entspricht einem im Multilevelmodell präfe-
rierten Prädiktor. 
Konstrukt Bewegungsdaten Sensor (Move) 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Bewegungsdaten Sensor (Move) gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-
zentrierten Variablen mit einem p < .20 ein: Stunden_aktiv_within, meanV_within, MovAc-
cInt_mg_within. Es wurde ein Modell gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der 
besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. 
Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches der 
Prädiktor Stunden_aktiv_within (b = −0.21, SE = 0.11, p = .041) als fester Effekt eingeht. 
Tabelle 30 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das 
schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorge-
hoben. 
Tabelle 30. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für MADRS/Bewegung Sensor (Move) 
Modellnummer: 1 
Stunden_aktiv_within O 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  
X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variable Stun-
den_aktiv_within als Prädiktor für den Wert in der MADRS identifizierte. Dieser Prädiktor er-
klärt demnach einen signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 = 0.01, 
F(1,596) = 3.42, p = .065). Der in der automatisierten schrittweisen Regression gefundene 
Parameter entspricht dem im Multilevelmodell präferierten Prädiktor. 
Konstrukt Smartphoneaktivität 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Smartphoneaktivität gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variab-
len mit einem p < .20 ein: RXappKB_within, RXtotalMB_within, TXmobileMB_within, Inak-
tiv_inv_h_within, TXtotalMB_within, DisplayOn_n_within. Es wurden zwölf Modelle gerech-
net. Die Entscheidung für das Modell mit der besten Passung wurde anhand des Fit-Index 
AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-




0.003, p = .016) und TXmobileMB_within (b = 0.004, SE = 0.002, p = .021) als feste Effekte 
eingehen. Tabelle 31 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, 
das schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett her-
vorgehoben. 
Tabelle 31. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für MADRS/Smartphoneaktivität 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 





  O O O O    
TXmobileMB_within 
  
O O O  O O O O O O 
Inaktiv_invh_within    X    X   X  
DisplayOn_n_within         X    
TXtotalMB_within     X       X 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variable RXappKB_within 
als Prädiktor für den Wert in der MADRS identifizierte. Dieser Prädiktor erklärt demnach ei-
nen signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 = 0.003, F(1,2054) = 5.63, p 
= .018). Der in der automatisierten schrittweisen Regression gefundene Parameter entspricht 
einem der im Multilevelmodell präferierten Prädiktoren. 
4.4.3.3 Gesamtmodell: statistische Vorhersage der MADRS-Werte durch Aggregation der 
Prädiktoren aus den Konstruktmodellen 
In das Gesamtmodell gehen alle Prädiktoren ein, die in dem vorangegangenen schrittweisen 
Modellkonstruktionsprozess Teil des Konstruktmodells mit der besten Passung, d.h. dem 
kleinsten AIC-Wert, waren und zudem einen p-Wert < .05 aufweisen.  
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Gesamtmodells gingen aus 
den Konstruktmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem p < .05 ein: 
h_does_within, CentrImBett_within, RXappKB_within, Steps_phone100_within, TXmo-
bileMB_within, NSMSin_within, Stunden_aktiv_within, act1dur_min_within. Es wurden neun 
Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der besten Passung wurde anhand 
des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. Letztendlich wurde anhand des 
niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches die Prädiktoren h_does_within (b = 
0.89, SE = 0.17, p < .001), CentrImBett_within (b = −0.39, SE = 0.12, p = .001), 
Steps_phone100_within (b = −0.02, SE = 0.01, p = .003), TXmobileMB_within (b = 0.01, SE 




gehen. Tabelle 32 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das 
schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorge-
hoben. 
Tabelle 32. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für MADRS/Gesamtmodell 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 
h_does_within O O O O O O O O  
CentrImBett_within 
 
O O O O O X O O 
RXappKB_within 
  
X       
Steps_phone100_within    O O O X O O 
TXmobileMB_within     O O X O O 
NSMSin_within      O X O O 
Stunden_aktiv_within       X   
act1dur_min_within        X  
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variable h_does_within als 
Prädiktor für den Wert in der MADRS identifizierte. Dieser Prädiktor erklärt demnach einen 
signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 = 0.03, F(1,529) = 16.36, p < 
.001). Der in der automatisierten schrittweisen Regression gefundene Parameter entspricht 
einem der im Multilevelmodell präferierten Prädiktoren. 
4.5  Statistische Vorhersage dimensionaler Selbstratings der Stimmung 
durch smartphonebasierte Parameter 
Die Angaben der Patienten beim Selbstrating der Stimmung sind stets auf den Tag des Ra-
tings bezogen, weswegen die Variable Stimmung in ungelaggter Form in die Analysen ein-
geht. Dadurch beziehen sich die Selbstratings der Stimmung und die Prädiktoren auf diesel-
ben Tage. Tabelle 33 fasst die Anzahl valider Daten für die dimensionalen Ratings von 
Stimmung, YMRS, BRMRS und MADRS überblicksartig zusammen. Selbstratings der Stim-
mung liegen pro Tag vor, Werte aus den drei Ratingskalen beziehen sich immer auf den Tag 
der Visite sowie auf die zwei davor liegenden Tage. Hierdurch sind die Werte an diesen drei 
konsekutiven Tagen identisch. Das Rating am Tag des Studieneinschlusses wurde nicht zu-
rückgelaggt. Die Differenz vorliegender Ratings zwischen BRMRS und den beiden anderen 





Tabelle 33. Anzahl valider Daten für Ratings von Stimmung, YMRS, BRMRS und MADRS 
 M SD Min. Max. 
Teilnahmedauer (Tage) 365.07 15.62 308 398 
Anzahl an Tagen, für welche Stimmung-Ratings vorliegen 325.28 40.00 207 385 
Anzahl an stattgefundenen Visiten 24.97 1.52 20 27 
Anzahl an Tagen, für welche YMRS-Ratings vorliegen 71.97 5.69 55 79 
Anzahl an Tagen, für welche BRMRS-Ratings vorliegen 71.76 5.64 55 79 
Anzahl an Tagen, für welche MADRS-Ratings vorliegen 71.97 5.69 55 79 
 
4.5.1  Einzelmodelle: statistische Vorhersage der Stimmungs-Werte durch Einzelparameter 
Lineare gemischte Multilevelmodelle (SPSS Befehl mixed) wurden für jeden einzelnen der 52 
erfassten Parameter gerechnet, wobei der Parameter unterteilt in seine beiden Komponen-
ten (within- und mean-Variable) als Prädiktor in das Modell eingeht um den Wert des subjek-
tiven Stimmungsratings statistisch vorherzusagen.  
28 der insgesamt 52 within-zentrierten Variablen und fünf der insgesamt 52 mean-zentrierten 
Variablen stellen Prädiktoren für den Wert im Stimmungsselbstrating mit einem p-Wert < .05 
dar. Tabelle 34 führt die 33 signifikanten Prädiktoren auf, geordnet nach den Bereichen 
Schlaf, SMS, mittels Smartphone gemessene Bewegung, Smartphoneaktivität sowie mittels 
Beschleunigungssensor gemessene Bewegung. Für die Bedeutung der einzelnen Variablen-
namen sowie deren Zuordnung zu den verschiedenen Konstrukten sei an dieser Stelle auf 
Tabelle 6 im Abschnitt 3.6.2 verwiesen. 
  
Tabelle 34. Signifikante Prädiktoren aus der mixed-Analyse der Einzelmodelle für den dimensionalen Outcome Stimmung 
      CI 95% 
Variable b  SE df t p unterer Wert 
oberer 
Wert 
h_wach_within 0.83 0.07 9403.90 12.19 0.000 0.70 0.96 
h_does_within −1.09 0.11 9403.87 −9.75 0.000 −1.31 −0.87 
h_schlafend_within −0.45 0.07 9403.87 −6.39 0.000 −0.59 −0.31 
SchlafVarianz_within −0.44 0.06 9403.85 −7.15 0.000 −0.56 −0.32 
MeanNPhoneInMissed −3.89 1.64 29.02 −2.37 0.025 −7.24 −0.53 
DauerPhone_min_within −0.04 0.02 9204.91 −2.47 0.013 −0.07 −0.01 
Steps_phone100_within 0.04 0.01 9403.91 7.84 0.000 0.03 0.05 
act0n_within 0.06 0.01 9404.01 4.84 0.000 0.03 0.08 
act1n_within 0.10 0.05 9403.90 2.27 0.023 0.01 0.19 
act2n_within 0.09 0.01 9403.93 8.42 0.000 0.07 0.11 
act3n_within 0.03 0.01 9404.24 5.68 0.000 0.02 0.04 
act4n_within 0.10 0.02 9404.23 4.51 0.000 0.06 0.15 
act5n_within 0.02 0.004 9404.11 4.84 0.000 0.01 0.03 
act0dur_min_within 0.01 0.002 9404.01 6.08 0.000 0.01 0.02 
Meanact0dur_min 0.24 0.08 28.92 2.99 0.006 0.08 0.40 




act2dur_min_within 0.03 0.004 9403.95 6.86 0.000 0.02 0.04 
act3dur_min_within −0.01 0.001 9410.45 −12.56 0.000 −0.01 −0.01 
act4dur_min_within 0.02 0.01 9403.91 2.43 0.015 0.004 0.04 
act5dur_min_within 0.01 0.003 9403.91 4.06 0.000 0.01 0.02 
Weg_korr_within 0.01 0.002 8946.87 3.71 0.000 0.003 0.01 
Weg_langsam_within 0.06 0.01 8947.44 6.05 0.000 0.04 0.07 
Weg_schnell_within 0.01 0.002 8946.84 2.78 0.005 0.001 0.01 
mean_speed_within 0.03 0.01 8088.03 3.05 0.002 0.01 0.05 
speed_langsam_within 0.12 0.05 8082.13 2.34 0.020 0.02 0.23 
speed_schnell_within 0.01 0.003 6398.57 2.54 0.011 0.002 0.01 
Inaktiv_inv_h_within 1.16 0.12 9404.03 9.63 0.000 0.93 1.40 
DisplayOn_n_within 0.03 0.01 9404.14 5.28 0.000 0.02 0.04 
RXmobileMB_within 0.001 0.00 9403.87 2.14 0.033 0.00 0.002 
TXappKB_within 0.01 0.004 9404.29 2.22 0.026 0.001 0.02 
MeanMovAccInt_mg 0.18 0.05 27.19 4.11 0.000 0.09 0.28 
MeanStunden_aktiv 2.14 0.49 27.19 4.35 0.000 1.13 3.15 
MeanmeanV 1.11 0.26 28.19 4.37 0.000 0.59 1.64 
Anmerkung. Zu beachten ist, dass die Variable Inaktiv_inv_h sowohl in die über das Smartphone gemessen Be-
wegungsparameter als auch in die allgemeine Smartphoneaktivität eingeht. 
b: Koeffizient. SE: Standardfehler. df: Freitheitsgrade. t: t-Wert. p: Signifikanzniveau. CI: Konfidenzintervall 
 
4.5.2  Aggregation: statistische Vorhersage der Stimmungs-Werte durch Bildung von sechs 
Modellen für die einzelnen Konstrukte 
In einem zweiten Schritt wurden gemischte lineare Modelle verwendet. Alle Variablen eines 
Konstruktes, deren Koeffizienten im Einzelmodell ein p < .20 aufwiesen, wurden miteinbezo-
gen. 
Konstrukt Schlaf 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Schlaf gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem p 
< .20 ein: h_wach_within, h_does_within, h_schlafend_within, SchlafVarianz_within, Cen-
trImBett_within, Zeit_aufgestanden_within. Es wurden 16 Modelle gerechnet. Die Entschei-
dung für das Modell mit der besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Infor-
mation Criterion) getroffen. Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Mo-
dell präferiert, in welches die Prädiktoren h_does_within (b = −1.38, SE = 0.12, p < .001), 
h_schlafend_within (b = −0.69, SE = 0.09, p < .001), SchlafVarianz_within (b = −0.19, SE = 
0.07, p = .004) und Zeit_aufgestanden_within (b = 0.22, SE = 0.08, p = .007) als feste Effek-
te eingehen. Tabelle 35 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, 





Tabelle 35. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für Stimmung/Schlaf 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 
h_wach_within O O O O             
SchlafVarianz_within 
 
O O O   O O O  O O O O O O 
CentrImBett_within 
  
X     X    X   X  
Zeit_aufgestanden_within    O     O    X   O 
h_does_within     O O O O O        
h_schlafend_within      O O O O O O O O    
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variablen h_wach_within, 
h_does_within, SchlafVarianz_within und Zeit_aufgestanden_within als Prädiktoren für den 
Wert des Stimmungsselbstratings identifizierte. Diese Prädiktoren erklären demnach einen 
signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 = 0.02, F(4,9389) = 37.29, p < 
.001). Drei der in der automatisierten schrittweisen Regression gefundenen Parameter ent-
sprechen einigen der im Multilevelmodell präferierten Prädiktoren. 
Konstrukt Anrufe 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Anrufe gingen aus den Einzelmodellen die folgende within-zentrierte Variable mit einem p < 
.20 ein: DauerPhone_min_within. Es wurde ein Modell gerechnet. Die Entscheidung für das 
Modell mit der besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criteri-
on) getroffen. Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, 
in welches der Prädiktor DauerPhone_min_within (b = −0.04, SE = 0.02, p = .013) als fester 
Effekt eingeht. Tabelle 36 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstrukti-
on, das schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett 
hervorgehoben. 
Tabelle 36. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für Stimmung/Anrufe 
Modellnummer: 1 
DauerPhone_min_within O 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  
X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 




einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variable DauerPho-
ne_min_within als Prädiktor für den Wert des Stimmungsselbstratings identifizierte. Dieser 
Prädiktor erklärt demnach einen signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 
= 0.00, F(1,9232) = 4.62, p = .032). Der in der automatisierten schrittweisen Regression ge-
fundene Parameter entspricht dem im Multilevelmodell präferierten Prädiktor. 
Konstrukt SMS 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
SMS gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem p 
< .20 ein: LaengeSMSin_within. Es wurde ein Modell gerechnet. Die Entscheidung für das 
Modell mit der besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criteri-
on) getroffen. Letztendlich kann das gerechnete Modell nicht präferiert werden, da der Prä-
diktor LaengeSMSin_within (b = −0.003, SE = 0.002, p = .072) keinen p-Wert kleiner .05 
aufweist. Tabelle 37 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, 
das schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett her-
vorgehoben. 
Tabelle 37. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für Stimmung/SMS 
Modellnummer: 1 
LaengeSMSin_within X 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  
X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variable Laen-
geSMSin_within als Prädiktor für den Wert des Stimmungsselbstratings identifizierte. Dieser 
Prädiktor erklärt demnach einen signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 
= 0.00, F(1,8974) = 2.38, p = .123). Der in der automatisierten schrittweisen Regression ge-
fundene Parameter würde dem im Multilevelmodell präferierten Prädiktor entsprechen, wür-
de er einen p-Wert kleiner .05 aufweisen. 
Konstrukt Bewegungsdaten Smartphone (GPS) 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Bewegungsdaten Smartphone (GPS) gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-
zentrierten Variablen mit einem p < .20 ein: Steps_phone100_within, Inaktiv_inv_h_within, 




act2dur_min_within, act3dur_min_within, act5dur_min_within, Weg_korr_within, 
Weg_langsam_within, mean_speed_within, Weg_schnell_within, speed_schnell_within, 
act1dur_min_within, act4dur_min_within, speed_langsam_within, act1n_within. Es wurden 
26 Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der besten Passung wurde an-
hand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. Letztendlich wurde anhand 
des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches die Prädiktoren 
speed_schnell_within (b = 0.01, SE = 0.003, p = .047), Weg_langsam_within (b = 0.03, SE = 
0.01, p = .001) und Inaktiv_inv_h_within (b = 1.22, SE = 0.15, p < .001) als feste Effekte ein-
gehen. Tabelle 38 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das 
schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorge-
hoben. 
Tabelle 38. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für Stimmung/Bewegung Smartphone 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 
Steps_phone100_within O 
  





          
act0n_within 
  
O           
act2n_within    O          
act3n_within     O         
act4n_within      O        
act5n_within       O       
act0dur_min_within        O      
act2dur_min_within         O     
act3dur_min_within          O    
act5dur_min_within           O   
Weg_korr_within            O  
Weg_langsam_within             O 
 
Modellnummer: 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 
Steps_phone100_within 
   
      O O   
Inaktiv_inv_h_within 
   
        O O 
act4n_within 
   
      X    
Weg_langsam_within        O O O O O O 
mean_speed_within O             
Weg_schnell_within  O            
speed_schnell_within   O        X O X 
act1dur_min_within    O          
act4dur_min_within     O         
speed_langsam_within      O        
act1n_within       O       
speed_schnell_within        O X     
act3dur_min_within         O O    
act0dur_min_within             O 




Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variablen 
act3dur_min_within und Steps_phone100_within als Prädiktoren für den Wert des Stim-
mungsselbstratings identifizierte. Diese Prädiktoren erklären demnach einen signifikanten 
Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 = 0.03, F(2,6419) = 93.21, p < .001). Die in der 
automatisierten schrittweisen Regression gefundenen Parameter entsprechen nicht den im 
Multilevelmodell präferierten Prädiktoren. 
Konstrukt Bewegungsdaten Sensor (Move) 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Bewegungsdaten Sensor (Move) gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-
zentrierten Variablen mit einem p < .20 ein: meanV_within. Es wurde ein Modell gerechnet. 
Die Entscheidung für das Modell mit der besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC 
(Akaike Information Criterion) getroffen. Letztendlich kann das gerechnete Modell nicht prä-
feriert werden, da der Prädiktor meanV_within (b = 0.07, SE = 0.04, p = .058) keinen p-Wert 
kleiner .05 aufweist. Tabelle 39 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkon-
struktion, das schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind 
fett hervorgehoben. 
Tabelle 39. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für Stimmung/Bewegung Sensor (Move) 
Modellnummer: 1 
meanV_within X 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  
X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression konnte aufgrund fehlender Variablen für die Regressionsglei-
chung nicht berechnet werden.  
Konstrukt Smartphoneaktivität 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Smartphoneaktivität gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variab-
len mit einem p < .20 ein: Inaktiv_inv_h_within, DisplayOn_n_within, TXappKB_within, 




Die Entscheidung für das Modell mit der besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC 
(Akaike Information Criterion) getroffen. Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-
Wertes das Modell präferiert, in welches der Prädiktor Inaktiv_inv_h_within (b = 1.16, SE = 
0.12, p < .001) als fester Effekt eingeht. Tabelle 40 veranschaulicht das sukzessive Vorge-
hen in der Modellkonstruktion, das schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin einge-
henden Prädiktoren sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 40. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für Stimmung/Smartphoneaktivität 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 





  O O O O   
TXappKB_within 
  
X    X   O X 
RXmobileMB_within    X    X  O O 
RXtotalMB_within     X       
RXappKB_within         X  X 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variable Inak-
tiv_inv_h_within als Prädiktor für den Wert des Stimmungsselbstratings identifizierte. Dieser 
Prädiktor erklärt demnach einen signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 
= 0.01, F(1,9431) = 68.78, p < .001). Der in der automatisierten schrittweisen Regression 
gefundene Parameter entspricht dem im Multilevelmodell präferierten Prädiktor. 
4.5.3  Gesamtmodell: statistische Vorhersage der Stimmungs-Werte durch Aggregation der 
Prädiktoren aus den Konstruktmodellen 
In das Gesamtmodell gehen alle Prädiktoren ein, die in dem vorangegangenen schrittweisen 
Modellkonstruktionsprozess Teil des Konstruktmodells mit der besten Passung, d.h. dem 
kleinsten AIC-Wert, waren und zudem einen p-Wert < .05 aufweisen.  
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Gesamtmodells gingen aus 
den Konstruktmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem p < .05 ein: 
h_does_within, h_schlafend_within, SchlafVarianz_within, Weg_langsam_within, Inak-
tiv_inv_h_within, speed_schnell_within, DauerPhone_min_within, Zeit_aufgestanden_within. 
Es wurden sechs Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der besten Pas-
sung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. Letztendlich 
wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches die Prädiktoren 




< .001), SchlafVarianz_within (b = −0.21, SE = 0.07, p = .002) Weg_langsam_within (b = 
0.03, SE = 0.01, p = .003), Inaktiv_inv_h_within (b = 1.03, SE = 0.13, p < .001) und 
Zeit_aufgestanden_within (b = 0.26, SE = 0.08, p = .002) als feste Effekte eingehen. Tabelle 
41 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das schlussendlich 
präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 41. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für Stimmung/Gesamtmodell 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 
h_does_within O O O O O O 
h_schlafend_within  O O O O O O 
SchlafVarianz_within O O O O O O 
Weg_langsam_within  O O O O O 
Inaktiv_inv_h_within   O O O O 
speed_schnell_within    X   
DauerPhone_min_wihtin     X  
Zeit_aufgestanden_within      O 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte lineare schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertestung. 
Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfolgen. Die 
einfache lineare Regression favorisierte das Modell, welches die Variablen h_does_within, 
Inaktiv_inv_h_within, h_schlafend_within, SchlafVarianz_within und Weg_langsam_within als 
Prädiktoren für den Wert des Stimmungsselbstratings identifizierte. Diese Prädiktoren erklä-
ren demnach einen signifikanten Anteil in der Varianz der Outcomevariable (R2 = 0.02, 
F(5,6363) = 29.49, p < .001). Die in der automatisierten schrittweisen Regression gefunde-
nen Parameter entsprechen fünf der im Multilevelmodell präferierten Prädiktoren. 
4.6  Statistische Vorhersage kategorialer Fremdratings durch smart-
phonebasierte Parameter 
4.6.1  Statistische Vorhersage des Vorliegens als (hypo)manisch vs. euthym klassifizierter 
Tage 
Die Angaben zu den affektiven Episoden beziehen sich auf die vergangenen 14 Tage (inkl. 
des Tages der Visite), weswegen die Variable in gelaggter Form in die Analysen eingeht. Im 
Verlauf wurden taggenaue Ratings bzgl. des Vorliegens einer affektiven Episode vs. Vor-
handensein eines euthymen Zustandes vorgenommen. Dadurch beziehen sich die Ratings 
bezüglich affektiver Episoden und die Prädiktoren auf dieselben Tage, ausgenommen sind 




4.6.1.1 Einzelmodelle: statistische Vorhersage des Vorliegens als (hypo)manisch vs. euthym 
klassifizierter Tage durch Einzelparameter 
Generalisierte lineare gemischte Multilevelmodelle (SPSS Befehl genlinmixed) wurden für 
jeden einzelnen der 52 erfassten Parameter gerechnet, wobei der Parameter unterteilt in 
seine beiden Komponenten (within- und mean-Variable) als Prädiktor in das Modell eingeht 
um das Risiko einer (hypo)manischen Episode statistisch vorherzusagen.  
Zehn der insgesamt 52 within-zentrierten Variablen und eine der insgesamt 52 mean-
zentrierten Variablen stellen Prädiktoren für ein erhöhtes Risiko einer (hypo)manischen Epi-
sode mit einem p-Wert < .05 dar. Tabelle 42 führt die elf signifikanten Prädiktoren auf, ge-
ordnet nach den Bereichen Schlaf, Anrufe, mittels Smartphone gemessene Bewegung, 
Smartphoneaktivität sowie mittels Beschleunigungssensor gemessene Bewegung. Für die 
Bedeutung der einzelnen Variablennamen sowie deren Zuordnung zu den verschiedenen 
Konstrukten sei an dieser Stelle auf Tabelle 6 im Abschnitt 3.6.2 verwiesen. 
 
Tabelle 42. Signifikante Prädiktoren aus der genlinmixed-Analyse der Einzelmodelle für den binären Outcome (hy-
po)manisch vs. euthym 
 
 
    95% CI 
Variable b Exp(b) SE t p Unterer Wert 
Oberer 
Wert 
h_wach_within 0.06 1.07 0.03 1.97 0.049 1.00 1.14 
Meanh_does 1.26 3.51 0.58 2.18 0.040 1.07 11.56 
h_schlafend_within −0.07 0.93 0.03 −2.06 0.039 0.87 1.00 
NPhoneIn_within 0.17 1.19 0.04 4.10 0.000 1.10 1.29 
Steps_phone100_within 0.01 1.01 0.002 3.17 0.002 1.00 1.01 
act2n_within 0.01 1.01 0.004 2.28 0.023 1.00 1.02 
act5dur_min_within 0.002 1.00 0.002 2.36 0.018 1.00 1.00 
RXappKB_within 0.003 1.00 0.001 2.57 0.010 1.00 1.01 
TXappKB_within 0.01 1.01 0.002 3.2 0.001 1.00 1.01 
MovAccInt_mg_within 0.01 1.01 0.004 2.24 0.025 1.00 1.02 
Stunden_aktiv_within 0.08 1.09 0.04 2.12 0.034 1.01 1.18 
Anmerkung. b: Koeffizient. Exp(b): Odds Ratio. SE: Standardfehler. t: t-Wert. p: Signifikanzniveau. CI: Konfiden-
zintervall 
 
4.6.1.2 Aggregation: statistische Vorhersage des Vorliegens als (hypo)manisch vs. euthym 
klassifizierter Tage durch Bildung von sechs Modellen für die einzelnen Konstrukte 
In einem zweiten Schritt wurden schrittweise generalisierte gemischte lineare Modelle ver-
wendet. Alle Variablen eines Konstruktes, deren Koeffizienten im Einzelmodell ein p < .20 






In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Schlaf gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem p 
< .20 ein: h_schlafend_within, h_wach_within, CentrSchlaf_within, SchlafVarianz_within, 
CentrImBett_within. Es wurden acht Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit 
der besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getrof-
fen. Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches 
der Prädiktor h_wach_within (b = 0.06, Exp(b) = 1.07, SE = 0.03, p = .049) als fester Effekt 
eingeht. Tabelle 43 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das 
schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorge-
hoben. 
Tabelle 43. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für euthym vs. (hypo)manisch/Schlaf 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 8 
h_schlafend_within O 
 





  X X X 
CentrSchlaf_within 
  
X     X 
SchlafVarianz_within    X   X  
CentrImBett_within     X X   
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte logistische schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertes-
tung. Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfol-
gen. Die einfache logistische Regression favorisierte das Modell, welches die Variable 
h_schlafend_within als Prädiktor für ein erhöhtes Risiko einer (hypo)manischen Episode 
identifizierte. Dieser Prädiktor beeinflusst demnach signifikant die Auftretenswahrscheinlich-
keit der Outcomevariable (R2Nagelkerke = 0.002, χ2(1, N = 8010) = 5.19, p = .023). Der in der 
automatisierten schrittweisen Regression gefundene Parameter entspricht nicht dem im Mul-
tilevelmodell präferierten Prädiktor. 
Konstrukt Anrufe 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Anrufe gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem 
p < .20 ein: NPhoneIn_within, NKontakte_within, NPhoneOut_within, N_Phone_within. Es 
wurde ein Modell gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der besten Passung wurde 
anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. Letztendlich wurde an-
hand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches der Prädiktor NPhon-




veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das schlussendlich prä-
ferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 44. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für euthym vs. (hypo)manisch/Anrufe 
Modellnummer: 1 
NPhoneIn_within O 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  
X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte logistische schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertes-
tung. Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfol-
gen. Die einfache logistische Regression favorisierte das Modell, welches die Variable 
NPhoneIn_within als Prädiktor für ein erhöhtes Risiko einer (hypo)manischen Episode identi-
fizierte. Dieser Prädiktor beeinflusst demnach signifikant die Auftretenswahrscheinlichkeit der 
Outcomevariable (R2Nagelkerke = 0.01, χ2(1, N = 8596) = 18.76, p < .001). Der in der automati-
sierten schrittweisen Regression gefundene Parameter entspricht dem im Multilevelmodell 
präferierten Prädiktor. 
Konstrukt SMS 
Die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells sowie eine zur weite-
ren Absicherung zu rechnende automatisierte logistische schrittweise Regression für das 
Konstrukt SMS wurden nicht durchgeführt, da aus den Einzelmodellen keine within-
zentrierten Variablen mit einem p < .20 zur Verfügung standen.  
Konstrukt Bewegungsdaten Smartphone (GPS) 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Bewegungsdaten Smartphone (GPS) gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-
zentrierten Variablen mit einem p < .20 ein: Steps_phone100_within, act5dur_min_within, 
act2n_within. Es wurden sieben Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der 
besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. 
Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches der 
Prädiktor act5dur_min_within (b = 0.002, Exp(b) = 1.002, SE = 0.001, p = .018) als fester 
Effekt eingeht. Tabelle 45 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstrukti-





Tabelle 45. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für euthym vs. (hypo)manisch/Bewegung Smartphone 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 
Steps_phone100_within O 
  





O O  O 
act2n_within 
  
O  X X O 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte logistische schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertes-
tung. Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfol-
gen. Die einfache logistische Regression favorisierte das Modell, welches die Variable 
Steps_phone100_within als Prädiktor für ein erhöhtes Risiko einer (hypo)manischen Episode 
identifizierte. Dieser Prädiktor beeinflusst demnach signifikant die Auftretenswahrscheinlich-
keit der Outcomevariable (R2Nagelkerke = 0.01, χ2(1, N = 5991) = 13.17, p < .001). Der in der 
automatisierten schrittweisen Regression gefundene Parameter entspricht nicht dem im Mul-
tilevelmodell präferierten Prädiktor. 
Konstrukt Bewegungsdaten Sensor (Move) 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Bewegungsdaten Sensor (Move) gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-
zentrierten Variablen mit einem p < .20 ein: MovAccInt_mg_within, Stunden_aktiv_within, 
meanV_within. Es wurden vier Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der 
besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. 
Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches der 
Prädiktor Stunden_aktiv_within (b = 0.08, Exp(b) = 1.09, SE = 0.04, p = .034) als fester Ef-
fekt eingeht. Tabelle 46 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, 
das schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett her-
vorgehoben. 
Tabelle 46. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für euthym vs. (hypo)manisch/Bewegung Sensor (Move) 












Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  
X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte logistische schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertes-




gen. Die einfache logistische Regression favorisierte das Modell, welches die Variable Mo-
vAccInt_mg_within als Prädiktor für ein erhöhtes Risiko einer (hypo)manischen Episode 
identifizierte. Dieser Prädiktor beeinflusst demnach signifikant die Auftretenswahrscheinlich-
keit der Outcomevariable (R2Nagelkerke = 0.004, χ2(1, N = 3291) = 4.15, p = .042). Der in der 
automatisierten schrittweisen Regression gefundene Parameter entspricht nicht dem im Mul-
tilevelmodell präferierten Prädiktor. 
Konstrukt Smartphoneaktivität 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Smartphoneaktivität gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variab-
len mit einem p < .20 ein: TXappKB_within, RXappKB_within, DisplayOn_n_within. Es wur-
den fünf Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der besten Passung wurde 
anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. Letztendlich wurde an-
hand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches der Prädiktor 
RXappKB_within (b = 0.003, Exp(b) = 1.003, SE = 0.001, p = .01) als fester Effekt eingeht. 
Tabelle 47 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das 
schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorge-
hoben. 
Tabelle 47. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für euthym vs. (hypo)manisch/Smartphoneaktivität 






O O  X 
DisplayOn_n_within 
  
X X  
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  
X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte logistische schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertes-
tung. Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfol-
gen. Die einfache logistische Regression favorisierte das Modell, welches die Variable 
RXappKB_within als Prädiktor für ein erhöhtes Risiko einer (hypo)manischen Episode identi-
fizierte. Dieser Prädiktor beeinflusst demnach signifikant die Auftretenswahrscheinlichkeit der 
Outcomevariable (R2Nagelkerke = 0.002, χ2(1, N = 8798) = 5.64, p = .018). Der in der automati-






4.6.1.3 Gesamtmodell: statistische Vorhersage des Vorliegens als (hypo)manisch vs. euthym 
klassifizierter Tage durch Aggregation der Prädiktoren aus den Konstruktmodellen 
In das Gesamtmodell gehen alle Prädiktoren ein, die in dem vorangegangenen schrittweisen 
Modellkonstruktionsprozess Teil des Konstruktmodells mit der besten Passung, d.h. dem 
kleinsten AIC-Wert, waren und zudem einen p-Wert < .05 aufweisen.  
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Gesamtmodells gingen aus 
den Konstruktmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem p < .05 ein: 
NPhoneIn_within, RXappKB_within, act5dur_min_within, Stunden_aktiv_within, 
h_wach_within. Es wurden fünf Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der 
besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. 
Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches der 
Prädiktor NPhoneIn_within (b = 0.17, Exp(b) = 1.19, SE = 0.04, p < .001) als fester Effekt 
eingeht. Tabelle 48 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das 
schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorge-
hoben. 
Tabelle 48. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für euthym vs. (hypo)manisch/Gesamtmodell 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 
NPhoneIn_within O O O O O 
RXappKB_within 
 
O O O X 
act5dur_min_within 
  
X   
Stunden_aktiv_within    X  
h_wach_within     X 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; 
 X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte logistische schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertes-
tung. Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfol-
gen. Die einfache logistische Regression favorisierte das Modell, welches die Variablen 
RXappKB_within, Stunden_aktiv_within und h_wach_within als Prädiktoren für ein erhöhtes 
Risiko einer (hypo)manischen Episode identifizierte. Diese Prädiktoren beeinflussen dem-
nach signifikant die Auftretenswahrscheinlichkeit der Outcomevariable (R2Nagelkerke = 0.03, 
χ2(3, N = 2966) = 26.13, p < .001). Keiner der in der automatisierten schrittweisen Regressi-
on gefundenen Parameter entspricht dem im Multilevelmodell präferierten Prädiktor. 
Wie in Abschnitt 3.7.3 beschrieben, sollte für den Modellvergleich via AIC eine Berechnung 




wurde mit der SAS-Prozedur GLIMMIX und der Schätzmethode „Maximum Likelihood with 
Adaptive Quadrature“ eine Gegenprüfung durchgeführt um das beste Gesamtmodell für die 
kategorialen Outcomevariablen zu ermitteln. Diese Berechnung präferierte anhand des ge-
ringsten AIC das Modell, in welches die Prädiktoren h_wach_within (b = 0.16, Exp(b) = 1.17, 
SE = 0.07, p = .02), Steps_phone100_within (b = −0.02, Exp(b) = 0.98, SE = 0.01, p = .001), 
MovAccInt_mg_within (b = 0.01, Exp(b) = 1.01, SE = 0.004, p = .016) und TXappKB_within 
(b = 0.02, Exp(b) = 1.02, SE = 0.004, p < .001) eingehen. Keiner der in der Gegenprüfung 
gefundenen Parameter entspricht dem im obigen Multilevelmodell präferierten Prädiktor. 
4.6.2  Statistische Vorhersage des Vorliegens als depressiv vs. euthym klassifizierter Tage 
Die Angaben zu den affektiven Episoden beziehen sich auf die vergangenen 14 Tage (inkl. 
des Tages der Visite), weswegen die Variable in gelaggter Form in die Analysen eingeht. Im 
Verlauf wurden taggenaue Ratings bzgl. des Vorliegens einer affektiven Episode vs. Vor-
handensein eines euthymen Zustandes vorgenommen. Dadurch beziehen sich die Ratings 
bezüglich affektiver Episoden und die Prädiktoren auf dieselben Tage; ausgenommen sind 
hier lediglich Tage, welche als manisch oder hypoman klassifiziert wurden. 
4.6.2.1 Einzelmodelle: statistische Vorhersage des Vorliegens als depressiv vs. euthym klas-
sifizierter Tage durch Einzelparameter 
Generalisierte lineare gemischte Multilevelmodelle (SPSS Befehl genlinmixed) wurden für 
jeden einzelnen der 52 erfassten Parameter gerechnet, wobei der Parameter unterteilt in 
seine beiden Komponenten (within- und mean-Variable) als Prädiktor in das Modell eingeht 
um das Risiko einer depressiven Episode statistisch vorherzusagen.  
22 der insgesamt 52 within-zentrierten Variablen stellen Prädiktoren für ein erhöhtes Risiko 
einer depressiven Episode mit einem p-Wert < .05 dar. Tabelle 49 führt die 22 signifikanten 
Prädiktoren auf, geordnet nach den Bereichen Schlaf, Anrufe, SMS, mittels Smartphone ge-
messene Bewegung, Smartphoneaktivität sowie mittels Beschleunigungssensor gemessene 
Bewegung. Für die Bedeutung der einzelnen Variablennamen sowie deren Zuordnung zu 
den verschiedenen Konstrukten sei an dieser Stelle auf Tabelle 6 im Abschnitt 3.6.2 verwie-
sen. 




    95% CI 
Variable b Exp(b) SE t p Unterer Wert 
Oberer 
Wert 
h_wach_within −0.09 0.92 0.02 −3.26 0.001 0.87 0.97 
h_does_within 0.16 1.17 0.04 4.02 0.000 1.08 1.26 
SchlafVarianz_within 0.12 0.13 0.02 4.35 0.000 1.07 1.19 




Zeit_aufgestanden_within −0.10 0.91 0.03 −3.11 0.002 0.85 0.97 
NPhoneIn_within 0.13 1.14 0.05 2.89 0.004 1.04 1.25 
LaengeSMSout_within −0.00 1.00 0.001 −3.09 0.002 0.99 1.00 
Steps_phone100_within −0.01 0.99 0.002 −3.29 0.001 0.99 1.00 
act1n_within −0.07 0.94 0.03 −2.08 0.037 0.88 1.00 
act5n_within 0.004 1.00 0.001 2.59 0.010 1.00 1.01 
act1dur_min_within −0.04 0.96 0.02 −2.30 0.021 0.92 0.99 
act2dur_min_within −0.01 0.99 0.002 −3.25 0.001 0.99 1.00 
Weg_korr_within −0.002 1.00 0.001 −2.34 0.019 1.00 1.00 
Weg_schnell_within −0.002 1.00 0.001 −2.11 0.035 1.00 1.00 
speed_schnell_within −0.003 1.00 0.002 −2.07 0.038 0.99 1.00 
Inaktiv_inv_h_within −0.12 0.89 0.05 −2.44 0.015 0.81 0.98 
RXmobileMB_within 0.00 1.00 0.0001 4.10 0.000 1.00 1.00 
TXmobileMB_within 0.001 1.00 0.0002 3.22 0.001 1.00 1.00 
DisplayOn_n_within −0.01 1.00 0.002 −2.15 0.032 0.99 1.00 
MovAccInt_mg_within −0.01 0.99 0.003 −2.48 0.013 0.99 1.00 
Stunden_aktiv_within −0.08 0.93 0.032 −2.44 0.015 0.87 0.99 
meanV_within −0.05 0.95 0.018 −2.82 0.005 0.92 0.99 
Anmerkung. Zu beachten ist, dass die Variable Inaktiv_inv_h sowohl in die über das Smartphone gemessen Be-
wegungsparameter als auch in die allgemeine Smartphoneaktivität eingeht. 
b: Koeffizient. Exp(b): Odds Ratio. SE: Standardfehler. t: t-Wert. p: Signifikanzniveau. CI: Konfidenzintervall 
 
4.6.2.2 Aggregation: statistische Vorhersage des Vorliegens als depressiv vs. euthym klassi-
fizierter Tage durch Bildung von sechs Modellen für die einzelnen Konstrukte 
In einem zweiten Schritt wurden schrittweise generalisierte gemischte lineare Modelle ver-
wendet. Alle Variablen eines Konstruktes, deren Koeffizienten im Einzelmodell ein p < .20 
aufwiesen, wurden miteinbezogen. 
Konstrukt Schlaf 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Schlaf gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem p 
< .20 ein: h_does_within, SchlafVarianz_within, h_wach_within, Zeit_aufgestanden_within, 
CentrSchlaf_within, CentrImBett_within. Es wurden 15 Modelle gerechnet. Die Entscheidung 
für das Modell mit der besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information 
Criterion) getroffen. Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell prä-
feriert, in welches der Prädiktor CentrSchlaf_within (b = −0.12, Exp(b) = 0.89, SE = 0.04, p = 
.006) als fester Effekt eingeht. Tabelle 50 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der 
Modellkonstruktion, das schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prä-




Tabelle 50. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für euthym vs. depressiv/Schlaf 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 
h_does_within O O O O O           
SchlafVarianz_within 
 
O O O X O O X O       
Zeit_aufgestanden_within 
  
O X X   O   O O O O  
CentrSchlaf_within    O     O   O O  O 
CentrImBett_within     X        O   
h_wach_within       O O O O O O O   
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte logistische schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertes-
tung. Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfol-
gen. Die einfache logistische Regression favorisierte das Modell, welches die Variablen 
h_wach_within, h_does_within, h_schlafend_within und Zeit_aufgestanden_within als Prä-
diktoren für ein erhöhtes Risiko einer depressiven Episode identifizierte. Diese Prädiktoren 
beeinflussten demnach signifikant die Auftretenswahrscheinlichkeit der Outcomevariable 
(R2Nagelkerke = 0.02, χ2(4, N = 8243) = 80.64, p < .001). Keiner der in der automatisierten 
schrittweisen Regression gefundenen Parameter entspricht dem im Multilevelmodell präfe-
rierten Prädiktor. 
Konstrukt Anrufe 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Anrufe ging aus den Einzelmodellen die folgende within-zentrierte Variable mit einem p < .20 
ein: NPhoneIn_within. Es wurde ein Modell gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit 
der besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getrof-
fen. Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches 
der Prädiktor NPhoneIn_within (b = 0.13, Exp(b) = 1.14, SE = 0.05, p = .004) als fester Effekt 
eingeht. Tabelle 51 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das 
schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorge-
hoben. 
Tabelle 51. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für euthym vs. depressiv/Anrufe 
Modellnummer: 1 
NPhoneIn_within O 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  
X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-




tung. Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfol-
gen. Die einfache logistische Regression favorisierte das Modell, welches die Variable 
NPhoneIn_within als Prädiktor für ein erhöhtes Risiko einer depressiven Episode identifizier-
te. Dieser Prädiktor beeinflusst demnach signifikant die Auftretenswahrscheinlichkeit der 
Outcomevariable (R2Nagelkerke = 0.001, χ2(1, N = 8928) = 4.47, p = .035). Der in der automati-
sierten schrittweisen Regression gefundene Parameter entspricht dem im Multilevelmodell 
präferierten Prädiktor. 
Konstrukt SMS 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
SMS ging aus den Einzelmodellen die folgende within-zentrierte Variable mit einem p < .20 
ein: LaengeSMSout_within. Es wurde ein Modell gerechnet. Die Entscheidung für das Modell 
mit der besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) ge-
troffen. Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in wel-
ches der Prädiktor LaengeSMSout_within (b = −0.004, Exp(b) = 1.00, SE = 0.001, p = .002) 
als fester Effekt eingeht. Tabelle 52 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modell-
konstruktion, das schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren 
sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 52. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für euthym vs. depressiv/SMS 
Modellnummer: 1 
LaengeSMSout_within O 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  
X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte logistische schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertes-
tung. Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfol-
gen. Die einfache logistische Regression favorisierte das Modell, welches die Variable Laen-
geSMSout_within als Prädiktor für ein erhöhtes Risiko einer depressiven Episode identifizier-
te. Dieser Prädiktor beeinflusst demnach signifikant die Auftretenswahrscheinlichkeit der 
Outcomevariable (R2Nagelkerke = 0.002, χ2(1, N = 8604) = 8.02, p = .005). Der in der automati-
sierten schrittweisen Regression gefundene Parameter entspricht dem im Multilevelmodell 
präferierten Prädiktor. 
Konstrukt Bewegungsdaten Smartphone (GPS) 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 




zentrierten Variablen mit einem p < .20 ein: Steps_phone100_within, act2dur_min_within, 
act5n_within, Inaktiv_inv_h_within, Weg_korr_within, act1dur_min_within, 
Weg_schnell_within, act1n_within, speed_schnell_within, Weg_langsam_within, 
act3dur_min_within, mean_speed_within, speed_langsam_within. Es wurden 28 Modelle 
gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der besten Passung wurde anhand des Fit-
Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. Letztendlich wurde anhand des niedrigs-
ten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches der Prädiktor speed_schnell_within (b = 
−0.003, Exp(b) = 1.00, SE = 0.002, p = .038) als fester Effekt eingeht. Tabelle 53 veran-
schaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das schlussendlich präferier-
te Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 53. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für euthym vs. depressiv/Bewegung Smartphone 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 





    O O O O O   
act5n_within 
  
O O O O O  O O O O O O 
Inaktiv_inv_h_within    O           
Weg_korr_within     O O X   O O X  O 
act1dur_min_within      O O    O O   
Weg_schnell_within       X     X   
 
Modellnummer: 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 
act5n_within O O    
   
      
Inaktiv_inv_h_within   O O O X         
Weg_korr_within O X  X   O O X      
act1dur_min_within O O   O O  O O O O    
Weg_schnell_within  X    X   X  O    
act1n_within            O X  
speed_schnell_within             O O 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte logistische schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertes-
tung. Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfol-
gen. Die einfache logistische Regression favorisierte das Modell, welches die Variablen 
act2n_within, act5n_within, Inaktiv_inv_h_within als Prädiktoren für ein erhöhtes Risiko einer 
depressiven Episode identifizierte. Diese Prädiktoren beeinflussten demnach signifikant die 
Auftretenswahrscheinlichkeit der Outcomevariable (R2Nagelkerke = 0.02, χ2(3, N = 6210) = 
54.45, p < .001). Keiner der in der automatisierten schrittweisen Regression gefundene Pa-




Konstrukt Bewegungsdaten Sensor (Move) 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Bewegungsdaten Sensor (Move) gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-
zentrierten Variablen mit einem p < .20 ein: MovAccInt_mg_within, Stunden_aktiv_within, 
meanV_within. Es wurden drei Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der 
besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. 
Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches der 
Prädiktor Stunden_aktiv_within (b = −0.08, Exp(b) = 0.93, SE = 0.03, p = .015) als fester Ef-
fekt eingeht. Tabelle 54 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, 
das schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett her-
vorgehoben. 
Tabelle 54. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für euthym vs. depressiv/Bewegung Sensor (Move) 










Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  
X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte logistische schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertes-
tung. Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfol-
gen. Die einfache logistische Regression favorisierte das Modell, welches die Variable me-
anV_within als Prädiktor für ein erhöhtes Risiko einer depressiven Episode identifizierte. Die-
ser Prädiktor beeinflusst demnach signifikant die Auftretenswahrscheinlichkeit der Outcome-
variable (R2Nagelkerke = 0.01, χ2(1, N = 3391) = 6.65, p = .01). Der in der automatisierten 
schrittweisen Regression gefundene Parameter entspricht nicht dem im Multilevelmodell prä-
ferierten Prädiktor. 
Konstrukt Smartphoneaktivität 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Smartphoneaktivität gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variab-
len mit einem p < .20 ein: RXmobileMB_within, TXmobileMB_within, Inaktiv_inv_h_within, 
DisplayOn_n_within, TXtotalMB_within, RXappKB_within, RXtotalMB_within. Es wurden 
neun Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der besten Passung wurde 
anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. Letztendlich wurde an-




bileMB_within (b = 0.001, Exp(b) = 1.00, SE = 0.001, p = .001) als fester Effekt eingeht. Ta-
belle 55 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das schluss-
endlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 55. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für euthym vs. depressiv/Smartphoneaktivität 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 
RXmobileMB_within O O O       
Inaktiv_inv_h_within 
 
O O  O X O X  
DisplayOn_n_within 
  
X   X  X  
TXmobileMB_within    O O O   O 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte logistische schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertes-
tung. Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfol-
gen. Die einfache logistische Regression favorisierte das Modell, welches die Variablen Inak-
tiv_inv_h_within und RXmobileMB_within als Prädiktoren für ein erhöhtes Risiko einer de-
pressiven Episode identifizierte. Diese Prädiktoren beeinflussten demnach signifikant die 
Auftretenswahrscheinlichkeit der Outcomevariable (R2Nagelkerke = 0.01, χ2(2, N = 9158) = 
39.02, p <.001). Keiner der in der automatisierten schrittweisen Regression gefundene Pa-
rameter entspricht dem im Multilevelmodell präferierten Prädiktor. 
4.6.2.3 Gesamtmodell: statistische Vorhersage des Vorliegens als depressiv vs. euthym 
klassifizierter Tage durch Aggregation der Prädiktoren aus den Konstruktmodellen 
In das Gesamtmodell gehen alle Prädiktoren ein, die in dem vorangegangenen schrittweisen 
Modellkonstruktionsprozess Teil des Konstruktmodells mit der besten Passung, d.h. dem 
kleinsten AIC-Wert, waren und zudem einen p-Wert < .05 aufweisen.  
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Gesamtmodells gingen aus 
den Konstruktmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem p < .05 ein: 
TXmobileMB_within, LaengeSMSout_within, NPhoneIn_within, CentrSchlaf_within, Stun-
den_aktiv_within, speed_schnell_within. Es wurden sechs Modelle gerechnet. Die Entschei-
dung für das Modell mit der besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Infor-
mation Criterion) getroffen. Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Mo-
dell präferiert, in welches die Prädiktoren TXmobileMB_within (b = 0.001, Exp(b) = 1.00, SE 
= 0.001, p = .001), LaengeSMSout_within (b = −0.004, Exp(b) = 1.00, SE = 0.001, p = .001), 
NPhoneIn_within (b = 0.15, Exp(b) = 1.17, SE = 0.05, p = .001) und CentrSchlaf_within (b = 
−0.12, Exp(b) = 0.89, SE = 0.05, p = .015) als feste Effekte eingehen. Tabelle 56 veran-
schaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das schlussendlich präferier-




Tabelle 56. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für euthym vs. depressiv/Gesamtmodell 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 
TXmobileMB_within O O O O X O 
LaengeSMSout_within 
 
O O O X O 
NPhoneIn_within 
  
O O O O 
CentrSchlaf_within    O X X 
Stunden_aktiv_within     O  
speed_schnell_within      X 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte logistische schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertes-
tung. Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfol-
gen. Die einfache logistische Regression favorisierte das Modell, welches die Variablen La-
engeSMSout_within, NPhoneIn_within und CentrSchlaf_within als Prädiktoren für ein erhöh-
tes Risiko einer depressiven Episode identifizierte. Diese Prädiktoren beeinflussen demnach 
signifikant die Auftretenswahrscheinlichkeit der Outcomevariable (R2Nagelkerke = 0.022, χ2(3, N 
= 2169) = 19.67, p <.001). Die in der automatisierten schrittweisen Regression gefundenen 
Parameter entspechen dreien der im Multilevelmodell präferierten Prädiktoren. 
Wie in Abschnitt 3.7.3 beschrieben, sollte für den Modellvergleich via AIC eine Berechnung 
mit vollem Likelihood erfolgen. Da die verwendete Software SPSS dies jedoch nicht anbietet 
wurde mit der SAS-Prozedur GLIMMIX und der Schätzmethode „Maximum Likelihood with 
Adaptive Quadrature“ eine Gegenprüfung durchgeführt um das beste Gesamtmodell für die 
kategorialen Outcomevariablen zu ermitteln. Diese Berechnung präferierte anhand des ge-
ringsten AIC das Modell, in welches die Prädiktoren h_wach_within (b = −0.20, Exp(b) = 
0.82, SE = 0.06, p = .002), Zeit_aufgestanden_within (b = −0.14, Exp(b) = 0.87, SE = 0.07, p 
= .037), NPhoneIn_within (b = 0.21, Exp(b) = 1.23, SE = 0.06, p = .001) und meanV_within 
(b = −0.05, Exp(b) = 0.95, SE = 0.02, p = .006) eingehen. Einer der in der Gegenprüfung 
gefundenen Parameter entspricht einem der im obigen Multilevelmodell präferierten Prä-
diktoren. 
4.6.3  Statistische Vorhersage des Vorliegens als (hypo)manisch vs. depressiv klassifizierter 
Tage 
Die Angaben zu den affektiven Episoden beziehen sich auf die vergangenen 14 Tage (inkl. 
des Tages der Visite), weswegen die Variable in gelaggter Form in die Analysen eingeht. Im 
Verlauf wurden taggenaue Ratings bzgl. des Vorliegens einer (hypo)manischen Episode vs. 




tings bezüglich affektiver Episoden und die Prädiktoren auf dieselben Tage, ausgenommen 
sind hier jedoch all diejenigen Tage, welche als euthym klassifiziert wurden. 
4.6.3.1 Einzelmodelle: statistische Vorhersage des Vorliegens als (hypo)manisch vs. depres-
siv klassifizierter Tage durch Einzelparameter 
Generalisierte lineare gemischte Multilevelmodelle (SPSS Befehl genlinmixed) wurden für 
jeden einzelnen der 52 erfassten Parameter gerechnet, wobei der Parameter unterteilt in 
seine beiden Komponenten (within- und mean-Variable) als Prädiktor in das Modell eingeht 
um, bei generellem Vorhandensein einer affektiven Episode, die Wahrscheinlichkeit, dass es 
sich hierbei um eine (hypo)manische Episode handelt, statistisch vorherzusagen.  
21 der insgesamt 52 within-zentrierten Variablen und eine der insgesamt 52 mean-
zentrierten Variablen stellen, bei generellem Vorhandensein einer affektiven Episode, Prä-
diktoren für ein erhöhtes Risiko einer (hypo)manischen Episode mit einem p-Wert < .05 dar. 
Tabelle 57 führt die 22 signifikanten Prädiktoren auf, geordnet nach den Bereichen Schlaf, 
Anrufe, SMS, mittels Smartphone gemessene Bewegung, Smartphoneaktivität sowie mittels 
Beschleunigungssensor gemessene Bewegung. Für die Bedeutung der einzelnen Variablen-
namen sowie deren Zuordnung zu den verschiedenen Konstrukten sei an dieser Stelle auf 
Tabelle 6 im Abschnitt 3.6.2 verwiesen. 
Tabelle 57. Signifikante Prädiktoren aus der genlinmixed-Analyse der Einzelmodelle für den binären Outcome (hy-
po)manisch vs. depressiv 
 
 
    95% CI 
Variable b Exp(b) df t p Unterer Wert 
Oberer 
Wert 
h_schlafend_within −0.21 0.09 0.09 −2.51 0.012 0.68 0.95 
SchlafVarianz_within −0.24 0.78 0.07 −3.37 0.001 0.68 0.90 
CentrSchlaf_within −0.21 0.81 0.09 −2.36 0.018 0.69 0.97 
MeanCentrImBett 3.41 30.35 1.60 2.14 0.044 1.11 828.65 
NPhoneIn_within 0.24 1.28 0.11 2.24 0.025 1.03 1.58 
NPhoneInMissed_within −0.25 0.78 0.11 −2.20 0.028 0.63 0.97 
NKontakte_within 0.20 1.22 0.09 2.34 0.020 1.03 1.45 
NKontakte1_within 0.26 1.29 0.13 1.97 0.049 1.00 1.67 
LaengeSMSout_within 0.01 1.01 0.002 2.41 0.016 1.00 1.01 
Steps_phone100_within 0.02 1.02 0.01 3.12 0.002 1.01 1.03 
act2n_within 0.03 1.03 0.001 3.23 0.001 1.01 1.05 
act2dur_min_within 0.02 1.02 0.004 3.71 0.000 1.01 1.03 
act3dur_min_within −0.002 1.00 0.001 −3.54 0.000 1.00 1.00 
act5dur_min_within 0.02 1.02 0.01 3.21 0.001 1.01 1.03 
Weg_langsam_within 0.03 1.03 0.01 2.42 0.015 1.01 1.06 
speed_langsam_within 0.38 1.47 0.13 2.93 0.003 1.14 1.90 
Inaktiv_inv_h_within 0.29 1.34 0.12 2.46 0.014 1.06 1.69 
RXappKB_within 0.02 1.02 0.01 2.82 0.005 1.01 1.03 




MovAccInt_mg_within 0.03 1.03 0.001 2.96 0.003 1.01 1.05 
Stunden_aktiv_within 0.32 1.37 0.11 2.96 0.003 1.11 1.69 
meanV_within 0.18 1.20 0.07 2.72 0.007 1.05 1.36 
Anmerkung. Zu beachten ist, dass die Variable Inaktiv_inv_h sowohl in die über das Smartphone gemessen Be-
wegungsparameter als auch in die allgemeine Smartphoneaktivität eingeht. 
b: Koeffizient. Exp(b): Odds Ratio. SE: Standardfehler. t: t-Wert. p: Signifikanzniveau. CI: Konfidenzintervall 
 
4.6.3.2 Aggregation: statistische Vorhersage des Vorliegens als (hypo)manisch vs. depressiv 
klassifizierter Tage durch Bildung von sechs Modellen für die einzelnen Konstrukte 
In einem zweiten Schritt wurden schrittweise generalisierte gemischte lineare Modelle ver-
wendet. Alle Variablen eines Konstruktes, deren Koeffizienten im Einzelmodell ein p < .20 
aufwiesen, wurden miteinbezogen. 
Konstrukt Schlaf 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Schlaf gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem p 
< .20 ein: SchlafVarianz_within, h_schlafend_within, CentrSchlaf_within, CentrImBett_within. 
Es wurden sieben Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der besten Pas-
sung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. Letztendlich 
wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches der Prädiktor 
CentrSchlaf_within (b = −0.20, Exp(b) = 0.82, SE = 0.09, p = .019) als fester Effekt eingeht. 
Tabelle 58 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das 
schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorge-
hoben. 
Tabelle 58. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für (hypo)manisch vs. depressiv/Schlaf 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 





 O O  
CentrSchlaf_within 
  
X   O O 
CentrImBett_within    X    
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte logistische schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertes-
tung. Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfol-
gen. Die einfache logistische Regression favorisierte das Modell, welches die Variablen 
h_wach_within und SchlafVarianz_within als Prädiktoren für ein erhöhtes Risiko einer (hy-
po)manischen gegenüber einer depressiven Episode identifizierte. Diese Prädiktoren beein-




(R2Nagelkerke = 0.03, χ2(3, N = 971) = 18.18, p < .001). Die in der automatisierten schrittweisen 
Regression gefundenen Parameter entspechen nicht dem im Multilevelmodell präferierten 
Prädiktor. 
Konstrukt Anrufe 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Anrufe ging aus den Einzelmodellen die folgende within-zentrierte Variable mit einem p < .20 
ein: N_Kontakte_within, NPhoneIn_within, NPhoneInMissed_within und NPhoneOut_within. 
Es wurden neun Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der besten Pas-
sung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. Letztendlich 
wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches der Prädiktor 
NPhoneIn_within (b = 0.24, Exp(b) = 1.28, SE = 0.11, p = .025) als fester Effekt eingeht. Ta-
belle 59 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das schluss-
endlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 59. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für (hypo)manisch vs. depressiv/Anrufe 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 





 O O X   
NPhoneInMissed_within 
  
O O  O O O O 
NPhoneOut_within    X   X  O 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte logistische schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertes-
tung. Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfol-
gen. Die einfache logistische Regression favorisierte das Modell, welches die Variable 
NPhoneIn_within als Prädiktor für ein erhöhtes Risiko einer (hypo)manischen gegenüber 
einer depressiven Episode identifizierte. Dieser Prädiktor beeinflusst demnach signifikant die 
Auftretenswahrscheinlichkeit der Outcomevariable (R2Nagelkerke = 0.02, χ2(1, N = 1128) = 5.34, 
p = .021). Der in der automatisierten schrittweisen Regression gefundene Parameter ent-
spricht dem im Multilevelmodell präferierten Prädiktor. 
Konstrukt SMS 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
SMS gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem p 
< .20 ein: LaengeSMSout_within und NKontakte1_within. Es wurden drei Modelle gerechnet. 
Die Entscheidung für das Modell mit der besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC 




Wertes das Modell präferiert, in welches der Prädiktor LaengeSMSout_within (b = 0.01, 
Exp(b) = 1.01, SE = 0.002, p = .017) als fester Effekt eingeht. Tabelle 60 veranschaulicht das 
sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das schlussendlich präferierte Modell bzw. 
die darin eingehenden Prädiktoren sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 60. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für (hypo)manisch vs. depressiv/SMS 
Modellnummer: 1 2 3 





Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  
X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte logistische schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertes-
tung. Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfol-
gen. Die einfache logistische Regression favorisierte das Modell, welches die Variable Laen-
geSMSout_within als Prädiktor für ein erhöhtes Risiko einer (hypo)manischen gegenüber 
einer depressiven Episode identifizierte. Dieser Prädiktor beeinflusst demnach signifikant die 
Auftretenswahrscheinlichkeit der Outcomevariable (R2Nagelkerke = 0.01, χ2(1, N = 1060) = 7.02, 
p = .008). Der in der automatisierten schrittweisen Regression gefundene Parameter ent-
spricht dem im Multilevelmodell präferierten Prädiktor. 
Konstrukt Bewegungsdaten Smartphone (GPS) 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Bewegungsdaten Smartphone (GPS) gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-
zentrierten Variablen mit einem p < .20 ein: act2dur_min_within, act3dur_min_within, 
act2n_within, act5dur_min_within, Steps_phone100_within, speed_langsam_within, Inak-
tiv_inv_h_within, Weg_langsam_within, act1n_within, act3n_within, Weg_korr_within. Es 
wurden 23 Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der besten Passung 
wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. Letztendlich wurde 
anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches der Prädiktor 
speed_langsam_within (b = 0.37, Exp(b) = 1.45, SE = 0.13, p = .004) als fester Effekt ein-
geht. Tabelle 61 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, das 






Tabelle 61. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für (hypo)manisch vs. depressiv/Bewegung Smartphone 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 
act2dur_min_within O O O O O O       
act3dur_min_within 
 
O X  O X O O X O   
act5dur_min_within 
  
O O     O   O 
Steps_phone100_within     X     X   
Weg_langsam_within      X       
act2n_within        O O X O O 
 
Modellnummer: 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 
act5dur_min_within X O O X O       
Steps_phone100_within   O O O O O     
act2n_within O           
speed_langsam_within X   X   X O X   
Inaktiv_inv_h_within     X    O O  
Weg_langsam_within           O 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte logistische schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertes-
tung. Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfol-
gen. Die einfache logistische Regression favorisierte das Modell, welches die Variablen 
act5n_within, Inaktiv_inv_h_within und Weg_schnell_within als Prädiktoren für ein erhöhtes 
Risiko einer (hypo)manischen gegenüber einer depressiven Episode identifizierte. Diese 
Prädiktoren beeinflussten demnach signifikant die Auftretenswahrscheinlichkeit der Out-
comevariable (R2Nagelkerke = 0.08, χ2(3, N = 837) = 52.48, p < .001). Keiner der in der automa-
tisierten schrittweisen Regression gefundenen Parameter entsprechen dem im Multilevelmo-
dell präferierten Prädiktor. 
Konstrukt Bewegungsdaten Sensor (Move) 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Bewegungsdaten Sensor (Move) gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-
zentrierten Variablen mit einem p < .20 ein: MovAccInt_mg_within, Stunden_aktiv_within, 
meanV_within. Es wurden drei Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit der 
besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getroffen. 
Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches der 
Prädiktor Stunden_aktiv_within (b = 0.31, Exp(b) = 1.37, SE = 0.11, p = .003) als fester Ef-
fekt eingeht. Tabelle 62 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstruktion, 






Tabelle 62. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für (hypo)manisch vs. depressiv/Bewegung Sensor (Move) 
Modellnummer: 1 2 3 
MovAccInt_mg_within O 
  Stunden_aktiv_within 
 
O 
 meanV_within   O 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05;  
X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte logistische schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertes-
tung. Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfol-
gen. Die einfache logistische Regression favorisierte das Modell, welches die Variable Mo-
vAccInt_mg_within als Prädiktor für ein erhöhtes Risiko einer (hypo)manischen gegenüber 
einer depressiven Episode identifizierte. Dieser Prädiktor beeinflusst demnach signifikant die 
Auftretenswahrscheinlichkeit der Outcomevariable (R2Nagelkerke = 0.04, χ2(1, N = 414) = 12.65, 
p < .001). Der in der automatisierten schrittweisen Regression gefundene Parameter ent-
spricht nicht dem im Multilevelmodell präferierten Prädiktor. 
Konstrukt Smartphoneaktivität 
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Modells für das Konstrukt 
Smartphoneaktivität gingen aus den Einzelmodellen die folgenden within-zentrierten Variab-
len mit einem p < .20 ein: RXappKB_within, Inaktiv_inv_h_within, RXtotalMB_within und 
TXappKB_within. Es wurden neun Modelle gerechnet. Die Entscheidung für das Modell mit 
der besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information Criterion) getrof-
fen. Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell präferiert, in welches 
der Prädiktor Inaktiv_inv_h_within (b = 0.29, Exp(b) = 1.34, SE = 0.12, p = .014) als fester 
Effekt eingeht. Tabelle 63 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der Modellkonstrukti-
on, das schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prädiktoren sind fett 
hervorgehoben. 
Tabelle 63. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für (hypo)manisch vs. depressiv/Smartphoneaktivität 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 
RXappKB_within O O O O      
Inaktiv_inv_h_within 
 
O O O O O O   
RXtotalMB_within   O O  O O O O 
TXappKB_within    X   X  X 




Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte logistische schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertes-
tung. Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfol-
gen. Die einfache logistische Regression favorisierte das Modell, welches die Variablen Inak-
tiv_inv_h_within, RXappKB_within und TXmobileMB_within als Prädiktoren für ein erhöhtes 
Risiko einer (hypo)manischen gegenüber einer depressiven Episode identifizierte. Diese 
Prädiktoren beeinflussten demnach signifikant die Auftretenswahrscheinlichkeit der Out-
comevariable (R2Nagelkerke = 0.024, χ2(3, N = 1158) = 20.64, p <.001). Einer der in der automa-
tisierten schrittweisen Regression gefundenen Parameter entspricht dem im Multilevelmodell 
präferierten Prädiktor. 
4.6.3.3 Gesamtmodell: statistische Vorhersage des Vorliegens als (hypo)manisch vs. de-
pressiv klassifizierter Tage durch Aggregation der Prädiktoren aus den Konstruktmo-
dellen 
In das Gesamtmodell gehen alle Prädiktoren ein, die in dem vorangegangenen schrittweisen 
Modellkonstruktionsprozess Teil des Konstruktmodells mit der besten Passung, d.h. dem 
kleinsten AIC-Wert, waren und zudem einen p-Wert < .05 aufweisen.  
In die schrittweise händische Bildung eines linearen gemischten Gesamtmodells gingen aus 
den Konstruktmodellen die folgenden within-zentrierten Variablen mit einem p < .05 ein: 
speed_langsam_within, Stunden_aktiv_within, Inaktiv_inv_h_within, LaengeSMSout_within, 
CentrSchlaf_within, NPhoneIn_within. Es wurden 21 Modelle gerechnet. Die Entscheidung 
für das Modell mit der besten Passung wurde anhand des Fit-Index AIC (Akaike Information 
Criterion) getroffen. Letztendlich wurde anhand des niedrigsten AIC-Wertes das Modell prä-
feriert, in welches der Prädiktor Stunden_aktiv_within (b = 0.31, Exp(b) = 1.37, SE = 0.11, p 
= .003) als fester Effekt eingeht. Tabelle 64 veranschaulicht das sukzessive Vorgehen in der 
Modellkonstruktion, das schlussendlich präferierte Modell bzw. die darin eingehenden Prä-
diktoren sind fett hervorgehoben. 
Tabelle 64. Schrittweiser Prozess der Modellkonstruktion für (hypo)manisch vs. depressiv/Gesamtmodell 
Modellnummer: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 





   O O O O O 
Inaktiv_inv_h_within   O     X    
LaengeSMSout_within    O X O   X   
CentrSchlaf_within     O     X  
NPhoneIn_within      X     X 
 
Modellnummer: 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 
Inaktiv_inv_h_within O O X O       




CentrSchlaf_within   O   O O O X  
NPhoneIn_within    X   X  O O 
Anmerkung. O = Prädiktor ist signifikant, d.h. p < .05; X = Prädiktor ist nicht signifikant, d.h. p ≥ .05 
Wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben bietet eine zur weiteren Absicherung gerechnete automa-
tisierte logistische schrittweise Regression die Möglichkeit einer vollständigen Parametertes-
tung. Ein Abgleich mit den im Multilevelmodell ausgewählten Prädiktoren kann somit erfol-
gen. Die einfache logistische Regression favorisierte das Modell, welches die Variablen 
Stunden_aktiv_within, Inaktiv_inv_h_within und CentrSchlaf_within als Prädiktoren für ein 
erhöhtes Risiko einer (hypo)manischen gegenüber einer depressiven Episode identifizierte. 
Diese Prädiktoren beeinflussen demnach signifikant die Auftretenswahrscheinlichkeit der 
Outcomevariable (R2Nagelkerke = 0.11, χ2(3, N = 352) = 30.69, p <.001). Einer der in der auto-
matisierten schrittweisen Regression gefundenen Parameter entspricht dem im Multilevel-
modell präferierten Prädiktor. 
Wie in Abschnitt 3.7.3 beschrieben, sollte für den Modellvergleich via AIC eine Berechnung 
mit vollem Likelihood erfolgen. Da die verwendete Software SPSS dies jedoch nicht anbietet 
wurde mit der SAS-Prozedur GLIMMIX und der Schätzmethode „Maximum Likelihood with 
Adaptive Quadrature“ eine Gegenprüfung durchgeführt um das beste Gesamtmodell für die 
kategorialen Outcomevariablen zu ermitteln. Diese Berechnung präferierte anhand des ge-
ringsten AIC das Modell, in welches die Prädiktoren SchlafVarianz_within, (b = −0.43, Exp(b) 
= 0.72, SE = 0.14, p = .002), NPhoneInMissed_within (b = −0.70, Exp(b) = 0.62, SE = 0.25, p 
= .01) und Stunden_aktiv_within (b = 0.42, Exp(b) = 1.41, SE = 0.15, p = .006) eingehen. 
Einer der in der Gegenprüfung gefundenen Parameter entspricht dem im obigen Multilevel-








Diejenigen Forschungsarbeiten, die ambulantes Assessment bei bipolaren Patienten einset-
zen, weisen auf eine grundsätzliche Eignung objektiv erfasster Parameter für die Erkennung 
manischer und depressiver Symptomatik hin. Häufig werden hierbei jedoch vergleichsweise 
kurze Untersuchungszeiträume oder kleine Stichproben berichtet, seltene Fremdratings über 
häufig ausschließlich dimensionale Ratingskalen durchgeführt und meist nur ein Instrument 
zur Durchführung des ambulanten Assessments verwendet. In der vorliegenden Arbeit wur-
den nun bei einer ausreichend großen Stichprobe über ein Jahr hinweg durch Nutzung einer 
Smartphone-Applikation und eines zusätzlichen Beschleunigungssensors kontinuierlich ob-
jektive Daten der Probanden erhoben. Gleichzeitig wurden engmaschig alle zwei Wochen 
klinische Fremdratings sowohl mittels dimensionaler als auch kategorialer Diagnostikinstru-
mente durchgeführt. Hierüber sollten diejenigen symptomassoziierten Verhaltensparameter 
identifiziert werden, die manische und depressive Symptomatik bei bipolaren Störungen sta-
tistisch vorhersagen können und somit in der Lage sind, zur erfolgreichen Erkennung von 
Frühwarnzeichen affektiver Episoden beizutragen. Den aufgestellten Hypothesen zufolge 
sollen objektiv erfassbare Parameter aus den Bereichen Kommunikation, Bewegung und 
Schlaf/Aktivität Veränderungen aufweisen, wenn sich eine Entwicklung in Richtung einer 
manischen oder depressiven Episode abzeichnet. Dies wird angenommen, da sich im klini-
schen Bild diagnostizierbarer affektiver Episoden das Verhalten der Betroffenen hinsichtlich 
Schlaf und Bewegung, das Aktivitätslevel sowie das Interaktionsverhalten im Vergleich zu 
dem unterscheiden, was für die jeweiligen Personen bei euthymer Stimmungslage als nor-
mal oder typisch gilt. 
5.1 Stärken und Limitationen des Studiendesigns 
Die große Stärke der hier dargestellten Studie ist sicherlich der Aufbau eines umfassenden 
Datensatzes von ambulant erhobenen Verhaltensparametern bei bipolaren Patienten über 
den Zeitraum eines gesamten Jahres. Der vorliegende Datensatz kann somit nach dem der-
zeitigen Stand wohl als einer der größten existierenden Datensätze zu objektiven Verhal-
tensdaten bei Patienten mit bipolaren Störungen bezeichnet werden. Die Ergänzung der um-
fassenden Rekrutierung über die Spezialambulanz für bipolare Störungen und die Schwer-
punktstation für affektive Störungen um zusätzliche Aufrufe über Print- und Onlinemedienar-
tikel garantiert eine wenig vorselektierte Stichprobe. Positiv hervorzuheben ist auch die aus-
gesprochen gute Adhärenz der Probanden. Bezüglich der abendlichen Selbstratings von 
Stimmung, Schlaf und Medikation wird eine Komplettierungsrate von 89,1% verzeichnet, was 
wiederum angesichts der Studiendauer eine beachtliche Anzahl an erfolgreich erhobenen 




lässigkeit abgegeben. Unterstützend könnte hier zum einen die Erinnerung auf dem Smart-
phone der Probanden gewirkt haben, welche bei initialem Nichtausfüllen wiederholt wurde. 
Zudem könnte das Setting der Studienteilnahme selbst im Sinne einer erhöhten externen 
Kontrolle die Adhärenzrate positiv beeinflusst haben. Die Gründe für die 10,9% fehlender 
Einträge sind darüber hinaus nicht ausschließlich auf Probandenseite zu suchen, sondern 
auch technische Probleme wie etwa ein nicht sofort entdeckter Fehler in der Laufzeitpro-
grammierung der App waren für fehlende Fragebogenalarme und somit fehlende Werte ver-
antwortlich. Dies bedeutet, dass sogar von einer größeren Adhärenz der Probandinnen und 
Probanden auszugehen ist, als die Komplettierungsrate von 89,1 % vermuten lässt. Nur 
1,4% der auf Tagesebene objektiv, automatisch erfassten Smartphonedaten fehlen, wofür 
die Gründe erneut größtenteils auf technischer Seite zu verorten sind.  
96,7% der 14-tägigen Visiten wurden wie geplant durchgeführt. Die 3,3% Terminausfälle 
gehen vor allem auf terminliche Schwierigkeiten auf Seiten von Studienpersonal wie Patien-
ten sowie Krankheit und andere Abwesenheiten zurück. Zur großen Zuverlässigkeit der Stu-
dienteilnehmerinnen und -teilnehmer trug sicherlich zum einen die relativ hohe Aufwandsent-
schädigung von 35,- Euro bei sowie die Flexibilität, Studientermine im Wechsel telefonisch 
und vor Ort durchzuführen. In Ausnahmefällen, z.B. bei größerer Entfernung des Wohnortes 
vom Studienzentrum, konnten auch mehrere Visiten in Folge telefonisch durchgeführt wer-
den. Die Zufriedenheit mit dem flexiblen Entgegenkommen schlug sich auch im qualitativen 
Feedbackbogen am Studienende nieder. Die Probanden hatten durchschnittlich 365 Tage an 
der Studie teilgenommen, die Spannweite reichte hier von 308 bis 398, jedoch orientierten 
sich die Visitentermine nicht an einem festen Visitenplan mit Toleranzbereich sondern fan-
den stets 14-tägig ausgehend von der letzten Visite bis zum Ablauf der zwölf Monate statt. 
Zudem beendeten zwei Probanden die Studienteilnahme vorzeitig bereits nach zehn und elf 
Monaten. Dadurch entstanden leicht unterschiedliche Visitenanzahlen mit einer Spannweite 
von 21 bis 26, im Durchschnitt fanden pro Person 24,76 Visiten statt. 
Eine deutlich erhöhte Rate an fehlenden Daten des Beschleunigungssensors stellt eine Limi-
tation der Studie dar. An 59,4% der Tage fehlen entsprechende Daten zur nicht per Smart-
phone gemessenen Bewegung. Das zu Beginn verwendete Sensormodell wurde aufgrund 
erheblicher Probleme mit der Datenaufzeichnung und -speicherung durch den über den 
Großteil der Studienlaufzeit verwendeten Sensor (Move 3) ersetzt. Auch hier traten jedoch 
bei einigen der Sensoren wiederholt Schwierigkeiten in der Datenaufzeichnung auf. Da die 
Daten aus den Sensoren nur vor Ort ausgelesen werden konnten und anders als bei den per 
Smartphone erhobenen Daten keine automatische internetgestützte Übertragung vom Sen-
sor auf einen Server erfolgte, wurden die Fehldaten meist erst zum nächsten Präsenztermin 
an der Universitätsklinik offenbar. Durch die regulär nur einmal monatlich stattfindenden Prä-




häufig erst behoben werden, nachdem bereits mehrere Tage ohne Datenaufzeichnung ver-
strichen waren. Weiter wurde die erfolgreich erhobene Menge an Sensordaten möglicher-
weise durch das von 81,8% als etwas bis sehr unangenehm empfundene Tragegefühl des 
Sensors begrenzt. Genannte Gründe waren hier insbesondere die auffällige Optik und Größe 
des Sensors, eine durch das Material des Armbandes bedingte unangenehme Geruchsent-
wicklung sowie die fehlende Festigkeit der Druckknöpfe, mit welchen der Sensor am Arm-
band befestigt war.  
Auch wenn der vorliegende Datensatz hinsichtlich der großen Anzahl der Messzeitpunkte 
sowie der erhobenen Prädiktoren zum momentanen Zeitpunkt einzigartig ist, so ist die An-
zahl diagnostizierter affektiver Episoden dennoch relativ gering. Eine Limitation beim Modell-
vergleich, der die Wahrscheinlichkeit einer (hypo)manischen gegenüber einer depressiven 
Episode analysiert, ergibt sich somit aus der deutlich reduzierten Fallzahl, da insgesamt be-
trachtet relativ wenige Tage mit diagnostizierten Episoden vorliegen. Fraglich ist, inwiefern 
Veränderungen der Stichprobengröße oder des Beobachtungszeitraums diese Problematik 
beheben könnten. Für die Verwendung von Multilevelmodellen werden Kreft & De Leeuw 
(1998) zufolge 30 Einheiten auf der obersten Ebene als kleinste akzeptable Fallzahl ange-
führt. Diese Stichprobengröße wurde für die vorliegende Arbeit angestrebt und rekrutiert, 
jedoch konnten wie bereits beschrieben die Daten einer Person aufgrund fehlender Werte in 
zwei Konstrukten nicht in die Analysen eingehen, woraus die endgültige Fallzahl von 29 Pro-
bandinnen und Probanden resultierte. Maas & Hox (2005) betonen vielfach, dass insbeson-
dere die Anzahl der Einheiten auf Level 2, in diesem Fall die Anzahl an Patienten, entschei-
dend für eine akkurate Abbildung der Regressionskoeffizienten und Standardabweichungen 
ist und empfehlen eine minimale Stichprobengröße von 50 Einheiten, damit die Konfidenzin-
tervalle der Schätzwerte nicht zu klein gefasst sind. Dennoch finden sich in den Simulationen 
von Maas & Hox (2005) Hinweise darauf, dass selbst bei einer Gruppengröße von nur 30 
Einheiten die Rate, mit welcher die Schätzwerte außerhalb der Konfidenzintervalle liegen, 
immerhin „nur“ bei knapp 9% liegt. Inwiefern die Erhöhung der Level-1 Einheiten eine gerin-
ge Anzahl von Probanden ausgleichen kann, ist derzeit noch nicht final geklärt (Bolger & 
Laurenceau, 2013). Mit 365 Level-1 Einheiten pro Teilnehmer liegt hier die Anzahl um ein 
Vielfaches über dem Üblichen in vergleichbaren Anwendungen.  
Die Ursache für die eher geringe Anzahl affektiver Episoden über den Teilnahmezeitraum 
über alle Personen hinweg könnte in einer gesteigerten Aufmerksamkeit der Patienten hin-
sichtlich der eigenen Stimmung und des psychopathologischen Allgemeinzustandes durch 
die täglich erfolgenden Abfragen sowie die regelmäßigen 14-tägigen Visiten liegen. Eine 
hierdurch verbesserte Wahrnehmung von Frühwarnzeichen und entsprechende Gegensteu-




Patienten hinsichtlich einer gewissen Instabilität vergleichsweise wenig depressive und (hy-
po)manische Episoden diagnostiziert werden konnten. Ein Einschlusskriterium bestand in 
einer Mindestanzahl von drei affektiven Episoden in den vergangenen fünf Jahren. Bei der 
Auswahl der rekrutierten Stichprobe wurden, abgesehen von bestehender Volljährigkeit als 
zwingendes Einschlusskriterium, hinsichtlich Alter, Geschlecht, Bildungsstand etc. keine se-
lektiven Maßnahmen ergriffen. Das Patientensample könnte dennoch einer gewissen Selek-
tion unterliegen, da Personen, die einer Nutzung mobiler Geräte zur Unterstützung im Um-
gang mit der bipolaren Erkrankung tendenziell abgeneigt sind, hier nicht vertreten sein dürf-
ten. Eine weitere Verzerrung der Stichprobe bezüglich präferierter Smartphonemodelle bzw. 
-hersteller und gegebenenfalls damit einhergehenden anderen demografischen Variablen ist 
nicht auszuschließen. So entschieden sich durchaus am Studienthema interessierte Perso-
nen gegen eine Teilnahme, die den Verzicht auf bisher genutzte Smartphones und deren 
Betriebssysteme, insbesondere iOS, bedeutet hätte. Insgesamt nutzten 21 Personen das 
Studiensmartphone, acht Personen das eigene Gerät. Gegebenenfalls wäre für die techni-
sche Vergleichbarkeit die Verwendung eines einheitlichen Modells günstig, jedoch wird durch 
die freie Gerätewahl die Realität besser abgebildet. Zudem berücksichtigen die Analysen die 
hierarchische Struktur der Daten und dadurch die individuelle Personenebene, auf welcher 
im Normalfall dasselbe Gerät über die Studienteilnahme hinweg genutzt wurde. Allerdings 
soll erwähnt werden, dass es innerhalb einzelner Probanden tatsächlich zu Wechseln des 
verwendeten Smartphones und auch des Beschleunigungssensors kam. Für diese Wechsel 
erfolgte in den Analysen keine Kontrolle. Auch die Version der installierten App wurde nicht 
kontrolliert. Eine weitere Limitation besteht darin, dass sich drei Probanden gegen eine Nut-
zung des Sensors entschieden.  
Einige weitere Punkte das Studiendesign und die Methode betreffend sollen angemerkt wer-
den. Da das Versenden klassischer Textnachrichten (SMS) in den vergangenen Jahren im 
Rückgang begriffen ist, während Nachrichtendienste wie WhatsApp oder Facebook Messen-
ger den weitaus größeren Anteil mobiler schriftlicher Kommunikation darstellen und in ihrer 
Verbreitung stetig zunehmen (Statista, 2016), sollte der Rückgriff auf SMS als möglichen 
Parameter des Kommunikationsverhaltens kritisch hinterfragt werden. In der vorliegenden 
Arbeit war es technisch mit der hier verwendeten App und Software leider noch nicht mög-
lich, die von den entsprechenden Anwendungen übermittelten und empfangenen Datenmen-
gen gesondert zu extrahieren und somit Rückschlüsse über diese Kommunikationskanäle zu 
ziehen. In zukünftigen Studien sollte dies jedoch berücksichtigt werden. 
Auch wenn Smartphones zunehmend zum festen Bestandteil des Alltags werden und einen 
enormen Zugewinn an Möglichkeiten des ambulanten Assessments bedeuten, ist eine um-
fassende Erfassung von Kommunikation und Bewegung nicht möglich. So können wir nicht 




zerrungsfrei abbilden. Nicht mitgeführte Smartphones, technische Fehler oder eine unzu-
reichende Akkuladung verändern einerseits die theoretisch per ambulantem Assessment 
erfassbaren Daten, andererseits würden Informationen zur Nutzung anderer Kommunikati-
onskanäle wie direkte Kommunikation von Angesicht zu Angesicht oder zusätzliche Fest-
netztelefonie zu einem vollständigeren Bild des Verhaltens der Person im Alltag beitragen. 
Auch eine genauere qualitative Aufschlüsselung über die Art der Kommunikation könnte di-
agnostisch relevante Informationen liefern. Stimmaufzeichnungen zur Differenzierung von 
Redeanteilen, Geschwindigkeit der Sprache oder Lautstärke der Stimme hätte in der vorlie-
genden Arbeit zu einem noch detaillierteren Bild des Kommunikationsverhaltens der Proban-
den in den unterschiedlichen affektiven Zuständen beigetragen, wurde aufgrund daten-
schutzrechtlicher Bestimmungen und technischer Limitierungen jedoch nicht in Erwägung 
gezogen. Somit bleibt offen, wie valide die Anzahl an Anrufen und SMS sowie deren Länge 
und die Anzahl unterschiedlicher Gesprächspartner tatsächlich erhöhten Rededrang oder 
sozialen Rückzug misst. Ebenso ist ungeklärt, wieviel Kommunikation zusätzlich durch die 
hier erhobenen Variablen der übertragenen und empfangenen Datenmenge durch die Nut-
zung sozialer Apps abgebildet werden könnte. 
Eine Limitation ergibt sich aus der nicht deckungsgleichen zeitlichen Auflösung der katego-
rialen Fremdratings und der dimensionalen Einschätzungen auf den Ratingskalen. So be-
zieht sich die Frage, ob eine Krankheitsepisode vorlag, jeweils auf die vergangenen zwei 
Wochen, die Ratings jeweils auf die vergangenen 48 Stunden. Verzerrungen durch eine ret-
rospektive Einschätzung der Probanden hinsichtlich des Beginns klinisch relevanter Symp-
tomatik bleiben selbst bei der relativ engmaschigen Visitierung alle 14 Tage in einem gewis-
sen Rahmen bestehen.  
Anpassungen hinsichtlich der abendlichen Selbstratings könnten zudem in Betracht gezogen 
werden. Die eigene Stimmung konnten die Probanden nur für den gesamten Tag auf einer 
visuellen Analogskala zwischen niedergeschlagen und gehoben einschätzen. Diese Bildung 
eines „Mittelwertes“ über den gesamten Tag fiel einigen Probanden schwer, da Schwankun-
gen über den Tag somit teilweise nicht abgebildet werden konnten. Diese Herangehenswei-
se ist daher möglicherweise zu wenig differenziert in der Auflösung. Auch für die Schlaf-
ratings waren nur Eintragungen für ganze Stunden möglich. Hier wäre ebenfalls eine indivi-
duelle Zeitangabe eigener Zu-Bett- und Aufsteh-Zeiten bzw. Schlaf- und Wachphasen denk-
bar gewesen, wobei generell bedacht werden sollte, dass die Selbstauskunft zu Schlafens-
zeiten durch eine retrospektive Einschätzung Verzerrungen unterliegen kann. Hier könnte 
eine differenziertere Berechnung der Daten aus dem Beschleunigungssensor genauere In-
formationen zu Schlaf- und Wachphasen liefern und somit zu einer höheren Kriteriumsvalidi-




Zusammenfassend stellt das hier verwendete Studiendesign und Vorgehen zur ambulanten 
Erfassung verhaltensnaher Parameter im Alltag bipolar erkrankter Personen einen guten 
Kompromiss zwischen Genauigkeit und Machbarkeit in der Durchführung dar. So finden die 
Fremdratings bei dem vergleichsweise langen Beobachtungszeitraum von zwölf Monaten mit 
einem nur 14-tägigen Abstand relativ häufig statt. Verzerrungen durch retrospektive Ein-
schätzungen werden soweit möglich minimiert ohne die Terminlast für Probanden und Stu-
dienpersonal zu sehr zu erhöhen und ermöglichen dennoch eine möglichst genaue Erfas-
sung von Krankheitsepisoden und beginnender Symptomatik. Zudem dient der Einsatz di-
mensionaler und kategorialer Diagnostikinstrumente einer detaillierten Erfassung der Zielkri-
terien. Über den zusätzlich zum Smartphone verwendeten Sensor ist auch im Bereich der 
Aktivitätsmessung eine deutlich umfassendere Datengrundlage ermöglicht worden. Wenn 
auch nicht lückenlos jegliches Verhalten der Probanden über Smartphone und Sensor er-
fasst werden kann, da Personen beispielsweise das Smartphone nicht ständig bei sich füh-
ren und direkte Kommunikation nicht erfasst werden kann, ist doch eine relativ genaue Ab-
bildung der natürlichen Lebenswelt und eine Erhebung von Verhalten in Echtzeit gelungen. 
Die hier verwendete ambulante Assessmentmethode stieß bei den Probanden auf gute Ak-
zeptanz und Adhärenz, im Anhang O findet sich ein Überblick zu Ergebnissen und Antworten 
aus dem qualitativen Feedbackbogen.  
5.2 Vorhersage der Outcomevariablen durch Kommunikationsparameter 
Um die Hypothese zu testen, ob Veränderungen des Kommunikationsverhaltens mit Verän-
derungen in der affektiven Symptomatik einhergehen und sich die Schwere manischer und 
depressiver Symptomatik, das Vorliegen affektiver Episoden sowie subjektive Ratings der 
eigenen Stimmung statistisch durch Parameter der mobilen Kommunikation vorhersagen 
lassen, wurden Mehrebenenmodelle sowohl auf Ebene der Einzelparameter als auch über-
geordnet nach Konstrukten verwendet und schließlich ein Gesamtmodell erstellt.  
Vorhersage (hypo)manischer Symptomatik und höherer Selbstratings der eigenen Stimmung 
durch Kommunikationsparameter 
Eine höhere Ausprägung manischer Symptome zeichnet sich bei den untersuchten Perso-
nen besonders dann deutlich ab, wenn diese mehr Anrufe erhalten und die empfangenen 
und gesendeten SMS länger sind. Diese Prädiktoren sind auf den Ebenen der Einzel-, Kon-
strukt- und Gesamtmodelle mindestens einer der beiden Manieratingskalen relevant und 
werden auch durch die lineare schrittweise Regression zu weiten Teilen gestützt. Bezüglich 
der Textnachrichten scheint sich somit in den objektiv erhobenen Parametern das diagnosti-




Personen im Rahmen manischer Symptomatik bei geschriebener Kommunikation mehr Zei-
chen verwenden und somit längere SMS versenden.  
Die höhere Anzahl der pro Tag erhaltenen Anrufe sagt zudem eine höhere Wahrscheinlich-
keit einer (hypo)manischen Episode im Vergleich zu ausgeglichener Stimmung vorher, er-
neut auf allen drei Modellebenen, wenn auch nicht gestützt durch Ergebnisse aus der Ge-
genprüfung mit SAS sowie der logistischen schrittweisen Regression. Über die Hintergründe 
vermehrt eingehender Anrufe bei verstärkt manischer Symptomatik lässt sich vermuten, dass 
zum einen die Sorge von Freunden und Familie zu häufigeren Anrufen bei der Person führt, 
während zum anderen die Person bei (hypo)manischer Symptomatik durch ein erhöhtes Ak-
tivitätslevel aufgeschlossener für Gespräche, Verabredungen und soziale Interaktion im All-
gemeinen ist und somit mehr Kontaktsuche auch zur Person hin stattfindet. Möglich wäre 
des Weiteren die Vermutung, dass durch erhöhte Ablenkbarkeit im Rahmen (hy-
po)manischer Zustände Verabredungen häufiger verpasst werden und Anrufe sich vermehrt 
auf den Verbleib der Person beziehen. 
Bezüglich der Vorhersage (hypo)manischer im Vergleich zu depressiven Episoden spielen 
erneut die Anzahl eingehender Anrufe sowie die Länge der gesendeten SMS eine zentrale 
Rolle, wenn auch nicht auf Gesamtmodellebene. Hier wird in der Gegenprüfung mit SAS als 
einziger Prädiktor aus dem Bereich der Kommunikation für eine erhöhte Wahrscheinlichkeit 
einer (hypo)manischen Phase im Vergleich zu einer depressiven Phase eine geringere An-
zahl verpasster Anrufe angeführt. Eine von den Personen selbst höher eingeschätzte eigene 
Stimmung ging mit einer kürzeren Dauer der geführten Telefonate einher. Auf Gesamt-
modellebene der Selbstratings spielte jedoch weder dieser noch ein anderer Kommunikati-
onsparameter eine Rolle.  
Ergebnisse aus den Einzelmodellen weisen zudem darauf hin, dass Personen mit vermehrt 
(hypo)manischer Symptomatik mit mehr Personen in telefonischem Kontakt stehen und auch 
mehr Anrufe selbst tätigen, was erneut im Sinne einer erhöhten sozialen Aktivität und eines 
gesteigerten Rededranges zu interpretieren ist. Auch Grünerbl et al. (2015) berichten über 
eine korrekte Klassifizierung depressiver und manischer Zustände in 76% der Fälle, wenn 
Anzahl und Länge von Anrufen sowie die Anzahl der telefonischen Kontakte als Prädiktoren 
genutzt werden. Bei Faurholt-Jepsen et al. (2016b) war gesteigerte manische Symptomatik 
ebenfalls assoziiert mit einer längeren Dauer der Telefonate insgesamt wobei ausgehende 
Anrufe kürzer waren. Eine erhöhte Anzahl ausgehender Anrufe berichten auch Beiwinkel et 
al. (2016) als signifikanten Prädiktor für höhere Werte auf der Manieratingskala. Im Vergleich 
mit der Kommunikation während depressiver Episoden scheinen Personen aus der vorlie-
genden Arbeit während (hypo)manischer Phasen zudem weniger Anrufe zu verpassen und 




here Maniewerte, wenn die empfangenen SMS kürzer sind und mehr SMS von der betref-
fenden Person versendet werden. Inhaltlich lassen sich diese Befunde dahingehend integrie-
ren, dass bei vermehrt manischer Symptomatik insgesamt mehr Kommunikation zwischen 
der bipolar erkrankten Person und ihren Sozialkontakten stattfindet. Dies kann, wie bereits 
beschrieben, zum einen in einem erhöhten Rede- und Aktivitätsdrang der Person begründet 
sein, woraufhin auch das Umfeld möglicherweise mehr auf Kommunikationsangebote und 
Nachfrage nach gemeinsamen Aktivitäten eingeht, zum anderen könnte auch die vermehrte 
Sorge enger Bezugspersonen zu einer vermehrten Kontaktaufnahme mit dem oder der Be-
troffenen führen. 
Vorhersage depressiver Symptomatik durch Kommunikationsparameter 
Eine verstärkte depressive Symptomatik zeigt sich bei den untersuchten Personen insbe-
sondere dann, wenn mehr SMS empfangen werden. Dieser Prädiktor ist auf den Ebenen der 
Einzel-, Konstrukt- und Gesamtmodelle für die Vorhersage der MADRS-Werte von zentraler 
Bedeutung. Wenn mehr Anrufe beim Patienten eingehen und selbst kürzere SMS versendet 
werden so deutet dies auf eine erhöhte Wahrscheinlichkeit einer depressiven Episode im 
Vergleich zu ausgeglichener Stimmung hin. Diese beiden Prädiktoren sind auf den Ebenen 
des Einzel-, Konstrukt- und des Gesamtmodells relevant und werden auch durch die lineare 
schrittweise Regression gestützt. Der erstgenannte Prädiktor wird auch durch die Gegenprü-
fung mittels SAS bestätigt. Eine erhöhte Anzahl eingehender Anrufe nicht nur bei (hy-
po)manischer, sondern ebenfalls bei depressiver Symptomatik ließe sich erneut als Zeichen 
verstärkter Sorge und Nachfrage oder auch von Aktivierungsbestrebungen von Freunden 
und Familienmitgliedern interpretieren, insbesondere wenn davon ausgegangen wird, dass 
sich Patienten innerhalb einer depressiven Episode häufig vermehrt von ihren sozialen Kon-
takten zurückziehen. Stimmig hierzu wäre auch der Hinweis auf kürzere selbst gesendete 
SMS. Im Rahmen erhöhter Depressivität fällt betroffenen Personen der Sozialkontakt häufig 
schwer, so dass Textnachrichten als Kommunikationsmittel zwar genutzt werden, aber 
durchaus kürzer ausfallen können als gewöhnlich. 
In einigen der verwendeten Einzelmodelle kommen längere eingehende SMS sowie längere 
Telefonate als Prädiktoren erhöhter Depressivität zum Tragen. Dies könnte erneut ein Hin-
weis auf vermehrte Nachfragen oder auch länger andauernde Versuche der Aktivierung des 
Patienten durch Andere sein – oder auch ein Resultat davon, dass die aktuell depressive 
Person bei Verweilen in negativen Schleifen oder auch verlangsamter Rede länger dauernde 
Telefonate führt.  
In der Studie von Beiwinkel et al. (2016) spielt die Anzahl an Textnachrichten ebenfalls eine 




sivität weniger SMS versendet werden. Faurholt-Jepsen et al. (2016b) berichten als Prä-
diktoren für erhöhte Depressionswerte, wie in der vorliegenden Arbeit, eine höhere Anzahl 
eingehender Anrufe sowie weniger ausgehende und weniger angenommene Anrufe als sig-
nifikante Prädiktoren. Interpretieren lassen sich diese Befunde wie bereits beschrieben da-
hingehend, dass jemand, der aktuell depressiv ist, zwar weniger proaktiv Kontakt über Anru-
fe und SMS aufnimmt und eingehende Anrufe auch seltener annimmt, jedoch zeitgleich mehr 
bzw. längere SMS von seinen Interaktionspartnern erhält, welche sich möglicherweise als 
Zeichen von Fürsorge für die depressive Person deuten lassen.  
5.3 Vorhersage der Outcomevariablen durch Bewegungsparameter 
Um die Hypothese zu testen, ob Veränderungen des Bewegungsverhaltens mit Veränderun-
gen in der affektiven Symptomatik einhergehen und sich die Schwere manischer und de-
pressiver Symptomatik, das Vorliegen affektiver Episoden sowie subjektive Ratings der ei-
genen Stimmung statistisch durch Parameter des per Smartphone und Aktigraph erfassten 
Bewegungsverhaltens vorhersagen lassen, wurden Mehrebenenmodelle sowohl auf Ebene 
der Einzelparameter als auch übergeordnet nach Konstrukten verwendet und schließlich ein 
Gesamtmodell erstellt.  
Vorhersage (hypo)manischer Symptomatik und höherer Selbstratings der eigenen Stimmung 
durch Bewegungsparameter 
Stärkere manische Symptomatik liegt bei der untersuchten Stichprobe insbesondere dann 
vor, wenn sich eine Person vermehrt zu Fuß fortbewegt. Dieser Prädiktor ist auf den Ebenen 
der Einzel-, Konstrukt- und Gesamtmodelle für beide Manieratingskalen relevant. Eine er-
höhte Häufigkeit der Fortbewegung mit einem Fahrzeug sowie eine längere Dauer der vom 
Bewegungssensor gemessenen Aktivität spielt zwar nur noch für jeweils eine der beiden 
Manieratingskalen, aber dennoch jeweils bis auf Konstruktmodellebene eine wichtige Rolle 
für die Vorhersage stärkerer (hypo)manischer Symptomatik. Diese Ergebnisse, die auch mit 
dem von Minassian et al. (2010) beschriebenen größeren Ausmaß an motorischer Aktivität 
bei manischen Personen in Einklang stehen, spiegeln das diagnostische Kriterium einer Zu-
nahme an körperlicher Aktivität, vermehrter Energie oder auch Getriebenheit und gesteiger-
ten Antriebs wider, was unter anderem zu einem größeren Aktionsradius und damit möglich-
erweise auch zu einer häufigeren Nutzung von Fahrzeugen führt. Die bei Faurholt-Jepsen et 
al. (2016b) berichteten signifikanten Effekte für häufigere Ortswechsel bei höheren Ma-
niescores sind stimmig mit den hier gefundenen Ergebnissen, wenn man davon ausgeht, 
dass für häufigere Ortswechsel die Person häufiger und länger mit Fahrzeug oder zu Fuß 




gebracht werden könnte, dass sich die Person auch vermehrt zwischen unterschiedlichen 
Orten hin und her bewegt. 
Wenn sich das Smartphone häufiger in einer Kippbewegung befindet und wenn der Bewe-
gungssensor längere Aktivitätsphasen erfasst, so sagt das zusätzlich eine erhöhte Wahr-
scheinlichkeit einer (hypo)manischen Episode im Vergleich zu ausgeglichener Stimmungsla-
ge vorher. Dies trifft zwar nur auf Ebene der Einzel- und Konstruktmodelle zu, jedoch wird 
letzteres auch von der logistischen Regression gestützt. Häufigere Kippbewegungen des 
Smartphones können darauf hindeuten, dass Personen in (hypo)manischen Zuständen häu-
figer das Smartphone aufnehmen und wieder ablegen, also viele Wechsel von Nutzung und 
Nichtnutzung stattfinden. Hier bilden sich möglicherweise das diagnostische Kriterium der 
erhöhten Ablenkbarkeit ab sowie schnellere Ideenwechsel und Sprünge zwischen Aktivitä-
ten. Dass bei Gershon et al. (2016) keinerlei Hinweise auf Unterschiede in den Bewegungs-
mustern zwischen (hypo)manisch und euthym klassifizierten Tagen beschrieben werden, 
könnte den Autoren zufolge an der relativen Seltenheit beobachteter manischer bzw. hy-
pomanischer Episoden liegen, was insbesondere bei dem dort relativ kurzen Beobachtungs-
zeitraum von sechs Wochen zusätzlich ins Gewicht fällt. 
Bezüglich der Vorhersage (hypo)manischer im Vergleich zu depressiven Episoden spielt 
erneut eine vom Sensor erfasste längere Dauer körperlicher Aktivität eine zentrale Rolle, und 
zwar auf allen drei Modellebenen und gestützt von der logistischen Regression sowie der 
Gegenprüfung des Gesamtmodells mit SAS. Wenn die eigene Stimmung selbst höher einge-
schätzt wurde, so geht das in der vorliegenden Stichprobe damit einher, dass längere Stre-
cken mit einer Geschwindigkeit unter 30 km/h, das heißt zu Fuß oder per Fahrrad, zurückge-
legt werden – aber auch damit, dass das Smartphone insgesamt länger keinerlei Aktivität 
verzeichnet, d.h. nicht aktiv benutzt wird. 
Ergebnisse aus den Einzelmodellen weisen daneben darauf hin, dass Personen mit ver-
mehrt (hypo)manischer Symptomatik im Vergleich zu ausgeglichener bzw. zu depressiver 
Stimmung mehr Schritte pro Tag machen, sich nicht nur häufiger, sondern auch länger zu 
Fuß oder auch mit einem Fahrzeug fortbewegen, ihr Smartphone sich länger in einer Kipp-
bewegung befindet, aber auch für längere Zeiträume inaktiv ist und der Bewegungssensor 
mehr Beschleunigung insgesamt erfasst. Auch Grünerbl et al. (2015) berichten über eine 
korrekte Klassifizierung depressiver und manischer Zustände in 76% der Fälle, wenn die 
Beschleunigung und der Standort der Person als Prädiktoren in die entsprechenden Vorher-
sagemodelle Eingang finden. Die von Beiwinkel et al. (2016) berichtete geringere Beschleu-
nigung bei höheren Werten auf der YMRS weist hier in eine andere Richtung, allerdings 
wurden von den Autoren dieser Arbeit keine zusätzlichen Bewegungssensoren eingesetzt, 




se sind auch relevant für den Befund in der hier vorliegenden Arbeit, dass trotz erhöhter Ak-
tivitäts- und Bewegungsparameter das Smartphone bei verstärkt (hypo)manischer Sympto-
matik immer wieder für längere Zeiträume gänzlich inaktiv ist, also keinerlei aktive Nutzung 
durch die Person erfolgt. Dies ließe sich dahingehend interpretieren, dass die Person zwar 
das Smartphone für längere Phasen nicht benutzt, es an einem Ort ablegt und nicht bei sich 
trägt aber wenn es dann in Benutzung ist, in diesen Phasen deutlich mehr Aktivität verzeich-
net wird. In Kombination mit den Ergebnissen aus dem Beschleunigungssensor, der längere 
Aktivitätsphasen bei vermehrt (hypo)manischer Symptomatik verzeichnet, lässt sich diese 
Annahme stützen und es ist davon auszugehen, dass das Aktivitäts- und Bewegungslevel 
der Person ebenso stark ausgeprägt ist, auch wenn das Smartphone gerade nicht am Körper 
mitgeführt wird.  
Vorhersage depressiver Symptomatik durch Bewegungsparameter 
Vermehrt depressive Symptome zeigen die untersuchten Personen dann, wenn über den 
Tag hinweg weniger Schritte gemacht werden. Dieser Prädiktor ist auf den Ebenen der Ein-
zel-, Konstrukt- und Gesamtmodelle für die Vorhersage der MADRS-Werte von zentraler 
Bedeutung. Wenn sich eine Person bei einer schnellen Fortbewegungsart, d.h. mittels eines 
Fahrzeuges, mit einer niedrigeren Geschwindigkeit bewegt, also z.B. langsamer Auto fährt, 
und auch wenn die über den Bewegungssensor erfasste Aktivität kürzer andauert, so ist die 
Wahrscheinlichkeit für eine depressive Episode im Vergleich zu ausgeglichener Stimmung 
erhöht, wenn auch keiner dieser Prädiktoren Teil des Gesamtmodells ist. Dass sich eine de-
pressive Person bei über 30 km/h insgesamt langsamer fortbewegt, könnte darauf zurückge-
hen, dass die Person ihr Autofahrverhalten in depressiven Phasen gegebenenfalls der eige-
nen, oftmals reduzierten Konzentrationsfähigkeit anpasst bzw. dass sich eine häufig auch 
von außen beobachtbare Verlangsamung in einer reduzierten Bewegungsgeschwindigkeit 
beim Autofahren niederschlägt. 
In einigen der verwendeten Einzel- und Konstruktmodelle zeigt sich, dass Personen bei er-
höhter Depressivität länger Fahrrad fahren, kürzer zu Fuß gehen und weniger Stunden ins-
gesamt in Bewegung verbringen, dass das Smartphone häufiger in einer Kippbewegung ist, 
mit Fahrzeugen kürzere Wege zurückgelegt werden und das Smartphone kürzer komplett 
inaktiv ist. Auch die selbsteingeschätzte Stimmung wird niedriger angegeben, wenn ein zu 
Fuß oder per Fahrrad zurückgelegter Weg kürzer ist und wenn das Smartphone kürzer gar 
keine Aktivität verzeichnet. Diese letztgenannten Prädiktoren sind auf den Ebenen von Ein-
zel-, Konstrukt- und Gesamtmodell relevant und werden auch durch die lineare schrittweise 
Regression gestützt. In den beschriebenen Ergebnissen bilden sich die während depressiver 




Diese Befunde sind insofern mit denen anderer Autoren im Einklang, als dass hier eine ge-
ringere Anzahl an Ortswechseln signifikant mit stärker ausgeprägter Depressivität zusam-
menhängt beziehungsweise die Anzahl an Standortclustern, die zurückgelegte Wegstrecke 
und die Dauer nicht-sitzender Aktivität als relevante Prädiktoren sozialer Rhythmen gelten 
können und somit verhaltensnahe Symptomatik abbilden (Beiwinkel et al., 2016, Faurholt-
Jepsen et al., 2016b, Abdullah et al., 2016). Bei weniger Schritten, bei weniger und kürzerer 
Fortbewegung mit dem Fahrrad und zu Fuß und insgesamt auch geringerer durch den Sen-
sor aufgezeichneter Beschleunigung kann man davon ausgehen, dass der Bewegungsradius 
der Person verringert ist. Gerade der kürzere per Fahrzeug zurückgelegte Weg lässt darauf 
schließen, dass die Person vermutlich weniger weite Wege mit dem Auto oder öffentlichen 
Verkehrsmitteln zurücklegt, sich also tendenziell wohnortnah bewegt und somit weniger über 
Funkmasten detektierbare Ortswechsel stattfinden. Ähnliche Unterschiede bezüglich der 
Standortdaten zwischen depressiven und euthymen bipolaren Patienten berichten Palmius et 
al. (2017), und auch Gershon et al. (2016) bringen erhöhte Werte auf der Depressionsskala 
mit weniger Bewegung in Verbindung. Je nach dimensionalem oder kategorialem Outcome 
ist die Dauer der Fortbewegung per Fahrrad länger oder kürzer. Dieses widersprüchliche 
Ergebnis ist aktuell schwer interpretierbar. 
5.4 Vorhersage der Outcomevariablen durch allgemeine Aktivitäts- und Schlafparameter 
Um die Hypothese zu testen, ob Veränderungen der allgemeinen Aktivität und des Schlafes 
mit Veränderungen in der affektiven Symptomatik einhergehen und sich die Schwere mani-
scher und depressiver Symptomatik, das Vorliegen affektiver Episoden sowie subjektive Ra-
tings der eigenen Stimmung statistisch durch Parameter der per Smartphone bzw. elektroni-
schem Tagebuch erfassten allgemeinen Aktivität bzw. des Schlafs vorhersagen lassen, wur-
den Mehrebenenmodelle sowohl auf Ebene der Einzelparameter als auch übergeordnet 
nach Konstrukten verwendet und schließlich ein Gesamtmodell erstellt.  
Vorhersage (hypo)manischer Symptomatik und höherer Selbstratings der eigenen Stimmung 
durch Aktivitäts- und Schlafparameter 
Vermehrt (hypo)manische Symptome lassen sich bei den untersuchten Patienten vorhersa-
gen, wenn diese angeben, weniger Stunden schlafend oder schlaflos im Bett verbracht ha-
ben und somit insgesamt länger wach waren, ein Zusammenhang, den Faurholt-Jepsen et 
al. (2016b) ebenfalls berichten. Je nach Manieratingskala waren die Anzahl wach bzw. die 
Anzahl schlafend und schlaflos verbrachter Stunden als Prädiktoren auf Einzel-, Konstrukt- 
und Gesamtmodellebene relevant und wurden von den linearen Regressionen gestützt. Zu 




aus den anderen beiden ergibt, die Prädiktoren also auf genau denselben Rohdaten basie-
ren.  
Eine erhöhte Wahrscheinlichkeit für eine (hypo)manische Episode im Vergleich zu ausgegli-
chener Stimmungslage liegt ebenfalls dann vor, wenn die Person insgesamt mehr Zeit wach 
verbringt. Dieser Prädiktor ist auf Einzel- und Konstruktebene signifikant und wird auch im 
mittels SAS gegengeprüften Gesamtmodell favorisiert, neben einer erhöhten Menge gesen-
deter Daten. Bezüglich der Vorhersage (hypo)manischer Episoden im Vergleich zu depressi-
ven Phasen spielen seltenere Wechsel zwischen den Zuständen von wach sein, schlaflos im 
Bett liegen und schlafen eine wichtige Rolle. 
Eine höhere von den hier teilnehmenden Personen selbst eingeschätzte Stimmung geht mit 
weniger schlafend bzw. schlaflos im Bett verbrachter Zeit einher, daher mit einer früheren 
Aufstehzeit, längerer wach verbrachter Zeit, weniger Wechseln zwischen Schlaf- und Wach-
zuständen und einer längeren Dauer, für die keinerlei aktive Smartphonenutzung erfolgt. 
Diese Prädiktoren waren auf Einzel-, Konstrukt- und Gesamtmodellebenen relevant und 
wurden fast ausschließlich von den logistischen Regressionen bestätigt. 
Ergebnisse aus den Einzel- und Konstruktmodellen deuten auch auf eine frühere Aufstehzeit 
bei vermehrt (hypo)manischer Symptomatik hin. Gonzalez et al. (2014) berichten davon, 
dass Parameter der circadianen Rhythmik negativ mit Ausprägungen auf der YMRS bzgl. 
Schlafbedürfnis assoziiert sind, dass also Tagesrhythmen während des Vorliegens (hy-
po)manischer Symptomatik weniger stabil ausgeprägt und weniger robust sind. Mit diesen 
Ergebnissen ist das oben Beschriebene insofern im Einklang, als dass mehr wache und we-
niger schlafende Stunden und eine frühere Aufstehzeit vermutlich eine Abweichung vom 
Schlafverhalten in ausgeglichenen Phasen darstellen.  
Zusammenfassend scheint bezüglich der Schlaf- und Aktivitätsparameter insbesondere dann 
die Wahrscheinlichkeit für eine stärkere (hypo)manische Symptomatik erhöht zu sein, wenn 
eine Person viele Stunden des Tages bzw. der Nacht wach verbringt und weniger schläft. 
Diese Prädiktoren sind über verschiedene Modelle hinweg relevant und bilden das während 
(hypo)manischer Zustände häufig reduzierte Schlafbedürfnis deutlich ab. Weiterhin ist die 
aktive Smartphonenutzung bei (hypo)manischen Patienten im Vergleich zur Nutzung bei eu-
thymer bzw. depressiver Stimmungslage reduziert, das Display wird gleichzeitig jedoch ins-
gesamt häufiger angeschaltet. Dies lässt sich dahingehend erklären, dass bei erhöhter ma-
nischer Symptomatik die Person, wenn sie das Smartphone benutzt, häufiger auf Funktionen 
des Gerätes zugreift und sich dadurch die Häufigkeit erhöht, mit der das Display aktiviert 
wird. Über die Gesamtdauer eines Tages dagegen werden aber weniger Stunden mit dem 




ner (hypo)manischen Episode im Vergleich zu ausgeglichener Stimmung erhöht ist, wenn 
mehr Daten empfangen werden.  
Vorhersage depressiver Symptomatik durch Aktivitäts- und Schlafparameter 
Eine verstärkte depressive Symptomatik zeigt sich insbesondere dann, wenn die betreffende 
Person längere Zeit im Bett verbringt ohne schlafen zu können. Dieser Prädiktor war auf den 
Ebenen der Einzel-, Konstrukt- und Gesamtmodelle für die Vorhersage der MADRS-Werte 
von zentraler Bedeutung und wird von der linearen Regression gestützt. Das gleiche gilt für 
die insgesamt nach vorne verschobene Zeit, die die Person im Bett verbringt. Das bedeutet, 
dass die Uhrzeit, welche die im Bett verbrachte Zeit in zwei gleich große Hälften teilt, bei 
depressiven Personen früher in der Nacht liegt. Dieser Parameter dient zudem dazu, eine 
erhöhte Wahrscheinlichkeit einer depressiven Episode im Vergleich zu ausgeglichener 
Stimmungslage vorherzusagen, und zwar erneut auf allen drei Modellebenen. Die beschrie-
benen Ergebnisse bilden deutlich die bei depressiven Episoden häufig vorkommenden 
Schlafprobleme und durch Insomnie verkürzte Schlafdauer gut ab. Auf Seite der Smartpho-
neaktivitätsparameter sagt eine erhöhte Menge empfangener Daten ebenfalls verstärkte De-
pressivität vorher. Dieser Parameter war auch auf Konstruktebene relevant und wurde von 
der linearen Regression bestätigt. Wenn zudem die Menge selbst übermittelter Daten erhöht 
ist, so ist die Wahrscheinlichkeit erhöht, dass eine diagnostizierbare depressive Episode vor-
liegt. Auch dieser Parameter war über alle Modellebenen hinweg relevant für die Vorhersa-
ge. 
In einigen der verwendeten Einzelmodelle zur Vorhersage erhöhter Depressivität kommen 
eine höhere Anzahl an Wechseln von Wach- und Schlafzuständen und eine frühere Aufsteh-
zeit zum Tragen. Die sowohl bei depressiver Symptomatik als auch bei höherer selbsteinge-
schätzter Stimmung frühere Aufstehzeit kann in den klinisch beobachtbaren, jeweils episo-
dentypischen Symptomen des Früherwachens in der Depression und des verminderten 
Schlafbedürfnisses in der Manie begründet sein. Letzteres begründet vermutlich auch die 
selteneren Wechsel zwischen Schlaf- und Wachzuständen in der Manie; die depressionsty-
pischen Schlafprobleme finden sich in den häufigeren Wechseln zwischen schlafen, wach 
sein und schlaflos im Bett liegen. Ob sich trotz tendenziell früherer Aufstehzeit auch in der 
Depression ein späterer Beginn der generellen Aktivität im Tagesverlauf zeigt, wurde in den 
hier beschriebenen Analysen nicht untersucht. Dies könnte in Anlehnung an eine Arbeit von 
Gershon et al. (2016) unter Berücksichtigung der Tageszeit jedoch eine spannende Frage 
darstellen. Aktivitätslevel bezogen auf einzelne Tagesabschnitte (morgens, mittags, abends, 
nachts) zu untersuchen, könnte durchaus aufschlussreich sein. Osmani et al. (2014) etwa 
berichten geringere Korrelationen mit Skalenwerten der psychologischen Ratings, wenn die 




Bei erhöhter Depressivität scheint den Ergebnissen einiger Einzelmodelle zufolge die Dauer 
verkürzt zu sein, in der keinerlei aktive Nutzung des Smartphones stattfindet. Gleichzeitig 
scheinen depressive Personen das Display aber auch seltener anzuschalten. Dies lässt sich 
damit erklären, dass das Smartphone zwar insgesamt seltener zur Hand genommen und 
demnach das Display aktiviert wird, es dann jedoch längere Zeit am Stück aktiv benutzt wird. 
Auch Faurholt-Jepsen et al. (2016b) berichten, dass sich höhere Depressivitätswerte vorher-
sagen lassen, wenn das Display für eine längere Dauer insgesamt angeschaltet ist. Die er-
höhte Smartphonenutzung bei Depressivität könnte aus einem depressionstypischen Rück-
zug von sonst wahrgenommenen Aktivitäten und direkter Kommunikation bzw. Interaktion 
resultieren, im Sinne einer Verlagerung auf eine Beschäftigung mit dem Smartphone. 
Übersicht über die wichtigsten Prädiktorvariablen 
Da bei der Vielzahl untersuchter Variablen und Analysen nun eine ebenso große Vielzahl an 
teils auch widersprüchlichen, inhaltlich überlappenden und auch fragmentarisch wirkenden 
Ergebnissen vorliegt, sollen an dieser Stelle diejenigen Prädiktoren herausgehoben werden, 
die insgesamt betrachtet die größte oder auch eindeutigste Vorhersagekraft bieten. Der Aus-
blick im nächsten Abschnitt stellt dann einen Ansatz zur Überwindung der teils vorliegenden 
Heterogenität der Ergebnisse dar.  
Von den Prädiktorvariablen, die auf subjektiven Angaben der Patienten beruhen, ist die An-
zahl schlaflos verbrachter Stunden diejenige Variable, die am genauesten und differenzier-
testen über mehrere Outcomevariablen hinweg manische und depressive Symptomatik vor-
hersagen kann. Je mehr Stunden schlaflos verbracht werden, umso wahrscheinlicher liegen 
eine Depression bzw. depressive Symptome vor, je weniger Stunden schlaflos verbracht 
werden, umso wahrscheinlicher liegen (hypo)manische Symptome vor. Bezüglich der Kom-
munikationsparameter dient die Anzahl eingehender Anrufe als generelles Frühwarnzeichen 
affektiver Symptomatik, allerding liegt hier keine Differenzierung zwischen depressiver und 
manischer Symptomatik vor. Je mehr Anrufe eine Person erhält, umso höher ist die Wahr-
scheinlichkeit, dass (hypo)manische Symptome bzw. eine entsprechende Episode vorliegen; 
aber umso höher ist auch die Wahrscheinlichkeit, dass eine depressive Episode vorliegt. 
Über die genaue Ausprägung der affektiven Symptomatik lässt sich durch eine erhöhte An-
zahl eingehender Anrufe also keine Aussage treffen. Hinsichtlich der Bewegungsdaten 
scheint für die Vorhersage manischer Symptomatik die Häufigkeit, mit der die Aktivitätsklas-
se „zu Fuß gehen“ auftritt, ein sehr guter Prädiktor zu sein. Je häufiger eine Person zu Fuß 
geht, umso wahrscheinlicher liegen (hypo)manische Symptome bzw. eine (Hypo)Manie vor. 
Aussagen darüber, ob bei seltener zu Fuß zurückgelegten Wegen vermehrt mit depressiver 
Symptomatik zu rechnen ist, lassen sich anhand der hier vorgestellten Analysen jedoch nicht 




und Depression differenziert, die Anzahl der Stunden mit verzeichneter Bewegung anführen. 
Je mehr aktive Stunden verzeichnet wurden, umso höher ist die Wahrscheinlichkeit, dass 
(hypo)manische Symptome bzw. Episoden vorliegen. Je weniger Stunden mit Aktivität vor-
liegen, umso höher die Wahrscheinlichkeit für depressive Symptome bzw. Episoden. Betreffs 
der Smartphoneaktivität ist die Variable, die die grundsätzliche Inaktivität, d.h. keinerlei Akti-
vierung des Displays, keine Anrufe, Datenbewegungen etc. misst, gut geeignet für die Vor-
hersage manischer Symptomatik. Je mehr Stunden das Smartphone inaktiv war, umso höher 
ist die Wahrscheinlichkeit (hypo)manischer Symptome und Episoden. Somit findet sich aus 
den verschiedenen Konstruktbereichen jeweils eine Variable, welche über mehrere Modell-
ebenen hinweg einen guten Prädiktor darstellt. 
5.5 Ausblick  
Für manche der Variablen fallen über die Analysen hinweg scheinbar widersprüchliche Er-
gebnisse ins Auge, für die nicht immer plausible Erklärungen zu finden sind. Beispielsweise 
ist eine kürzere Dauer der Fortbewegung per Fahrrad ein signifikanter Prädiktor für eine er-
höhte Wahrscheinlichkeit einer depressiven Episode, eine längere Dauer jedoch sagt einen 
niedrigeren Wert auf der dimensionalen Depressionsskala vorher. Zudem dienen einige Va-
riablen, wie etwa die Anzahl schlafloser Stunden, der Vorhersage der BRMRS-Werte im 
Konstrukt- und Gesamtmodell, jedoch nicht im Einzelmodell. Einige der Variablen, wie etwa 
eine höhere Anzahl eingehender Anrufe oder auch eine frühere Aufstehzeit, sagen sowohl 
depressive Symptomatik als auch (hypo)manische Symptomatik bzw. höhere selbsteinge-
schätzte Stimmung vorher. Dies lässt sich wie in den jeweiligen Diskussionsabschnitten be-
schrieben durchaus inhaltlich erklären. Zudem finden sich ähnliche, auf beide Pole bezogene 
Signifikanzen einzelner Parameter auch bei anderen Autoren, z.B. beschreiben Krane-
Gartiser et al., (2014) häufigere Wechsel des Aktivitätslevels sowohl bei akut manischen als 
auch bei akut depressiven Patienten. Für eine zuverlässige Detektion des jeweiligen affekti-
ven Zustandes ist dies jedoch nicht unbedingt hilfreich. 
Weiter fällt auf, dass die zur weiteren Absicherung der Mehrebenenmodelle gerechneten 
linearen bzw. logistischen Regressionen teilweise andere Prädiktoren des Konstruktes favo-
risieren als die Mehrebenenmodelle auf Konstruktebene und auch als die Gesamtmodelle. 
Dies kann möglicherweise auf die Interkorrelationen der erhobenen Variablen innerhalb ei-
nes Konstruktes zurückgehen. Unter 4.2 werden Ergebnisse der explorativen Analyse der 
Interkorrelationen der Prädiktorvariablen berichtetet. Hier zeigt sich, dass die meisten erhöh-
ten Interkorrelationen mit einem Korrelationskoeffizienten (r) kleiner −.3 und größer .3 inner-
halb der Konstrukte zu finden sind. Ein Drittel der Interkorrelationen von Schlafvariablen mit 
anderen Schlafvariablen ist beispielsweise erhöht, bei den SMS-Variablen sogar knapp zwei 




Interkorrelationen der aus den Sensordaten gewonnenen Variablen deutlich erhöht, was da-
rauf zurückgeht, dass sich die drei Variablen aus exakt denselben Daten bilden. Konstrukt-
übergreifend interkorrelieren dagegen nur wenige der erhobenen Variablen. Lediglich 5% der 
Interkorrelationen zwischen Anrufparametern und Parametern der generellen Smartphoneak-
tivität sind erhöht. Zwischen Parametern der per Smartphone erfassten Bewegung und Pa-
rametern der generellen Smartphoneaktivität bestehen in 6% der Fälle größere Interkorrela-
tionen.  
Auch bezüglich der Outcomevariablen liegen teils Überlappungen vor. Wie zu erwarten inter-
korrelieren die beiden Manieratingskalen mit r = .88. In allen drei untersuchten Bereichen 
Kommunikation, Bewegung und Schlaf/Aktivität wird deutlich, dass hier keine großen Unter-
schiede hinsichtlich der in den Modellen gefundenen Prädiktoren bestehen. Größtenteils ge-
hen für die Vorhersage der Werte auf der YMRS und der BRMRS die gleichen Prädiktoren in 
die favorisierten Modelle ein. In die Skalenwerte auf der BRMRS geht die Fremdbeobach-
tung theoretisch stärker ein als in die theoretisch mehr auf Angaben der Patienten beruhen-
den Werte auf der YMRS. Jedoch scheinen diese angenommenen Unterschiede hier prak-
tisch kaum ins Gewicht zu fallen, so dass bei künftigen Studien die Verwendung einer ein-
zelnen Manieratingskala als ausreichend gesehen werden sollte. Zudem wurde das abendli-
che Selbstrating der Stimmung als weitere dimensionale Outcomevariable konzipiert. Dieses 
Outcome korrelierte mit r = .19 bzw. r = .20 mit den beiden Manieratingskalen. Die Korrelati-
on mit dem Fremdrating der Depressivität auf der MADRS lag bei r = −.48. Im Vergleich mit 
den zwischen r = .60 und r = .82 liegenden Korrelationen zwischen den kategorialen Out-
comevariablen, die manische, hypomanische und depressive Episoden abbilden, und den 
dimensionalen Ratingskalen sind diese Zusammenhänge vergleichsweise niedrig. Dies 
könnte darauf zurückzuführen sein, dass es einigen der Patientinnen und Patienten schwer-
fiel, ihre teils über den Tag hinweg schwankende Stimmung in einem einzelnen Wert abzu-
bilden, und dass so häufig „Durchschnittswerte“ angegeben wurden, welche nicht die tat-
sächlich als durchschnittlich erlebte Stimmung wiedergeben. Bezüglich der Richtung der ge-
fundenen Prädiktoren gibt es keine Diskrepanzen zwischen dem Outcome der selbsteinge-
schätzten Stimmung und den durch Fremdratings erlangten Outcomes, so dass eine Überle-
gung für die klinische Praxis sein könnte, auch ohne die hier sehr häufige durchgeführte kli-
nische Fremdeinschätzung eine erfolgreiche Detektion von Frühwarnzeichen über ambulan-
tes Assessment objektiver Verhaltensparameter durchzuführen.  
Die vorherigen Ausführungen haben dargestellt, dass einige der zahlreichen hier beschrie-
benen Ergebnisse aus den schrittweisen Analysen aufgrund mehrerer Faktoren teils wider-
sprüchlich oder auch fragmentarisch wirken. Hierzu zählen unter anderem die inhaltlichen 




Outcomevariablen. Auf Seite der Prädiktoren finden sich ebenfalls innerhalb der Konstrukte 
inhaltliche Überschneidungen, die mitverantwortlich für teils heterogene Ergebnisse in den 
einzelnen Analysen sein können. Gleichzeitig findet sich beim genaueren Betrachten der 
Literatur zu ambulantem Assessment bei bipolaren Störungen eben diese Heterogenität an 
Einzelbefunden wider. Nun wurden in dieser wie in vielen anderen Arbeiten statistische Ver-
fahren verwendet, welche in direkter Art und Weise die Zusammenhänge zwischen zahlrei-
chen direkt beobachteten und damit messbaren Prädiktoren und Kriterien untersuchen. Die 
Ursache für die vielfältigen Überschneidungen und Interkorrelationen sowohl auf Prä-
diktoren- als auch auf Kriteriumsseite lässt sich in den quasi „hinter“ der Beobachtungsebene 
liegenden latenten Variablen vermuten. So wäre eine Idee, dass sich zwar einzelne Symp-
tome von Manie und Depression beobachten lassen, nicht jedoch die Variable Manie bzw. 
Depression direkt. Einige Symptome wie z.B. verkürzte Schlafdauer oder Reizbarkeit treten 
zudem in beiden Polaritäten auf und sind somit kein spezifischer Ausdruck von Manie oder 
von Depression. Ein alternativer Ansatz für die Suche nach globaleren und generalisierbaren 
Modellen zur Vorhersage von Manie und Depressivität könnte somit darin bestehen, die sub-
jektiven Selbstratings sowie die dimensionalen und kategorialen Fremdratings in eine ge-
meinsame latente Variable zusammenzuführen und zu überprüfen, ob diese latente Variable 
den Einzelvariablen überlegen ist. Gleiches wäre auch auf Prädiktorenseite denkbar: Es 
könnten also auch die jeweiligen Variablen aus den verschiedenen Bereichen zusammenge-
führt und latente Variablen zu Kommunikation, Bewegung und Schlaf/Aktivität gebildet wer-
den. Zu überprüfen wäre somit die Frage, ob aus den vorliegenden Daten latente Faktoren 
im Rahmen von Strukturgleichungsmodellen gebildet werden könnten und wie diese latenten 
Faktoren mit Manie und Depressivität (bzw. deren latenten Faktoren) zusammenhängen. Die 
Verwendung von Strukturgleichungsmodellen bietet einige generelle Vorteile (Werner et al., 
2016). Hierzu zählt die Möglichkeit, Kausalbeziehungen zu prüfen und komplexe Bedingun-
gen modellieren zu können. Des Weiteren werden die Einflüsse von Messfehlern berücksich-
tigt, indem die Messfehler von der gemeinsamen Varianz der beobachteten Variablen ge-
trennt werden, was Validität und Reliabilität zu Gute kommt. Zudem wäre auch deswegen 
von einer höheren Reliabilität der latenten Outcomevariable auszugehen, da weniger unspe-
zifische Varianz vorliegt, wenn nur derjenige Anteil des täglichen Stimmungsratings in das 
Modell mit aufgenommen würde, der zusätzliche Varianz aufklärt. Die Verwendung von 
Strukturgleichungsmodellen hätte zudem den Vorteil, dass die geringe Varianz bei der bishe-
rigen Art der kategorialen Phasenklassifikation (0 = „Phase liegt nicht vor“ und 1 = „Phase 
liegt vor“) bei Erweiterung auf ein dimensionales Konzept erhöht würde. Durch die Zusam-
menführung aller Outcomevariablen in eine latente Variable läge zudem eine größere Anzahl 
an Datenpunkten vor, so dass selbst bei wenigen affektiven Phasen und weiteren fehlenden 




techniken wie etwa der von Hamaker et al. (2018) verwendeten dynamischen Strukturglei-
chungsmodelle auf den hier vorliegenden Datensatz würde weitere Einblicke in die Zusam-
menhänge zwischen Kommunikation, Schlaf und Bewegung sowie affektiven Episoden und 
Symptomen versprechen. 
Zusammenfassend deuten die hier vorgestellten Ergebnisse darauf hin, dass verhaltensas-
soziierte Parameter aus den Bereichen Kommunikation, Bewegung und Schlaf bzw. Aktivität 
dazu geeignet sind, die bei bipolaren Störungen typische Symptomatik statistisch vorherzu-
sagen. Auch das Selbstrating der Stimmung wurde als eine Outcomevariable konzipiert und 
einige der erhobenen objektiven Parameter waren in der Lage, höhere bzw. niedrigere Werte 
für die selbsteingeschätzte Stimmung vorherzusagen. Dies waren teils dieselben Parameter, 
die Veränderungen in den klinischen Fremdratings vorhersagten. Eine Möglichkeit im Be-
reich der Frühwarnzeichenerkennung bei bipolaren Störungen könnte darstellen, das Selbst-
einschätzen der Stimmung, wie es in den Stimmungstagebüchern oder Mood Charts mittels 
paper and pencil oder auch digital bereits seit langem empfohlen wird, teilweise durch objek-
tiv erfassbare Prädiktoren zu ersetzen oder um diese zu erweitern. Auch eine Rückmeldung 
der objektiv erfassbaren Verhaltensänderungen an die Betroffenen selbst könnte im Sinne 
einer Rückfallprophylaxe sinnvoll sein, da die betreffende Person somit befähigt werden 
kann, aktiv und selbstwirksam bereits bei ersten Anzeichen einer Veränderung der Entwick-
lung einer voll ausgeprägten affektiven Episode gegenzusteuern. Auch eine Rückmeldung 
objektiv erfasster Verhaltensänderungen an den ärztlichen bzw. psychotherapeutischen Be-
handler stellt eine sinnvolle Möglichkeit dar, gemeinsam mit den Patienten dem Ausbrechen 
depressiver und (hypo)manischer Episoden frühzeitig entgegenzuwirken und somit die nach-
folgenden Belastungen durch die ausgeprägte Symptomatik bipolarer Krankheitsphasen und 










6.1  Zusammenfassung 
Hintergrund 
Die zuverlässige Erkennung von Frühwarnzeichen bei bipolaren Erkrankungen ist für die 
Prävention neuer Krankheitsepisoden von essentieller Bedeutung (Morriss et al., 2007), un-
terliegt in der Durchführung im klinischen Alltag jedoch einigen Schwierigkeiten (Kessler et 
al., 2000; Solhan et al., 2009). Manchen dieser Schwierigkeiten kann mittels ambulantem 
Assessment begegnet werden (Trull & Ebner-Priemer, 2013). Für eine erfolgreiche Erken-
nung und Differenzierung affektiver Zustandsbilder mittels kontinuierlicher Erfassung objekti-
ver verhaltensorientierter Parameter per Smartphone in Echtzeit im Alltag der Patienten exis-
tieren erste positive Hinweise (Abdullah et al, 2016; Beiwinkel et al., 2016; Faurholt-Jepsen 
et al., 2016b; Grünerbl et al., 2015; Palmius et al., 2017). Hierbei zeigen sich jedoch teils 
recht heterogene Befunde, möglicherweise mitbedingt durch Studiendesigns mit kurzen Be-
obachtungszeiträumen, geringen Fallzahlen und seltenen Fremdratings. Durch ein entspre-
chend längerfristig angelegtes Design mit häufigen Fremdratings versucht die vorliegende 
Arbeit eine breitere Datengrundlage zu schaffen.  
Fragestellung 
Auf dieser Basis wird die Fragestellung untersucht, welche mittels ambulantem Assessment 
erhobenen verhaltensorientierten Parameter aus den Bereichen Kommunikation, Bewegung 
und Aktivität (hypo)manische und depressive Zustandsbilder abbilden und affektive Episoden 
statistisch vorhersagen können.  
Methode 
Hierfür wurden bei 29 bipolaren Patienten über jeweils 12 Monate mittels einer App sowie 
einem am Handgelenk zu tragenden Bewegungssensor kontinuierlich objektive verhaltens-
orientierte Parameter aus den Bereichen Kommunikation, Aktivität und Bewegung aufge-
zeichnet. Zusätzlich wurden von den Patienten abendliche subjektive Abfragen zu Stim-
mung, Schlaf und Medikation beantwortet. Psychodiagnostische Interviews zur Erhebung 
aktueller affektiver Symptome fanden 14-tägig statt. Hierbei kamen verschiedene dimensio-
nale Ratingskalen zur Einschätzung aktueller (hypo)manischer und depressiver Symptomatik 
zum Einsatz (YMRS, BRMRS und MADRS). Weiterhin wurde mittels der Kriterien des DSM-5 
geprüft, inwiefern zum jeweiligen Zeitpunkt die Kriterien für eine manische, hypomane oder 




de mittels Mehrebenenanalysen untersucht. Zur Vorhersage der dimensionalen Outcomes 
wurden lineare gemischte Modelle gerechnet, für die Vorhersage der kategorialen Outcomes 
generalisierte lineare gemischte Modelle. Die Modellbildung erfolgte in drei Schritten. Zu-
nächst ging jeder der 52 erfassten Parameter als einzelner Prädiktor in ein Multilevelmodell 
ein. In einem zweiten Schritt wurden, zusammengefasst nach den übergeordneten inhaltli-
chen Konstrukten, nur überzufällige Prädiktoren (p < .20) aus dem ersten Schritt in die Mo-
delle aufgenommen. Für die Bildung des Gesamtmodells wurde anhand der im vorherge-
henden Schritt erfolgversprechendsten Prädiktoren schrittweise diejenige Variablenkombina-
tion ermittelt, welche die jeweilige Outcomevariable am besten statistisch vorhersagen konn-
te. Dieses Vorgehen wurde für alle Outcomevariablen praktiziert.  
Ergebnisse 
Es liegen zahlreiche signifikante Effekte einiger der erfassten Parameter für die Prädiktion 
der Manie- und Depressionsskalenwerte sowie für die Prädiktion affektiver Phasen vor. Zu-
sammengefasst scheint die Anzahl schlaflos verbrachter Stunden gut geeignet zu sein, so-
wohl manische (weniger schlaflose Stunden) als auch depressive Symptomatik (mehr schlaf-
lose Stunden) vorherzusagen. Hinsichtlich sozialer Kommunikation kann die Anzahl einge-
hender Anrufe als genereller Marker für das Vorliegen affektiver Symptomatik angesehen 
werden. Weiterhin scheint eine erhöhte Häufigkeit, mit der sich eine Person zu Fuß fortbe-
wegt, (hypo)manische Symptomatik gut vorhersagen zu können. Je mehr respektive weniger 
Aktivität der Aktigraph verzeichnet, umso wahrscheinlicher liegt vermehrt (hypo)manische 
respektive depressive Symptomatik vor.  
Schlussfolgerungen 
Die Vielzahl an teils auch fragmentarischen und heterogenen Befunden durch gewisse in-
haltliche Überlappungen der verschiedenen Outcomevariablen sowie durch Überschneidun-
gen auf Prädiktorseite sollte kritisch betrachtet werden. Ein alternativer Ansatz für die Ent-
wicklung globalerer und generalisierbarer Modelle zur Vorhersage von Manie und Depressi-
vität durch Verwendung latenter Variablen auf Kriteriums- wie auch auf Prädiktorseite wird 
diskutiert. Grundsätzlich lassen die hier beschriebenen Ergebnisse darauf schließen, dass 
diverse, über eine Smartphone-App erfasste Verhaltensparameter im Zusammenhang mit 
affektiver Symptomatik bipolarer Störungen stehen. Nach weiteren, sorgfältigen Effektivitäts-
prüfungen im Rahmen von Interventionsstudien könnten demnach die hier beschriebenen 
Parameter in eine technisch gesteuerte beziehungsweise unterstützte Frühwarnzeichener-
kennung für die Vorhersage und nachfolgende Abschwächung oder Abwendung depressiver 





6.2  Summary 
Background 
The reliable detection of early warning signs for bipolar disorders is essential for the preven-
tion of new illness episodes (Morriss et al., 2007), but is subject to challenges in everyday 
clinical practice (Kessler et al., 2000; Solhan et al., 2009). Some of these challenges can be 
overcome by ambulatory assessment (Trull & Ebner-Priemer, 2013). Evidence of positive 
indicators for the detection and differentiation of affective states by means of continuous real-
time monitoring of objective behavioural parameters via smartphone in patients’ daily lives 
has already been reported (Abdullah et al, 2016; Beiwinkel et al., 2016; Faurholt-Jepsen et 
al., 2016b; Grünerbl et al., 2015; Palmius et al., 2017). However, findings have shown to be 
partially heterogeneous, possibly due to short observation periods, small sample sizes and 
an infrequent number of clinical ratings in current study designs. In establishing a suitably 
long-term design with more frequent clinical ratings, this study attempts to expand the exist-
ing database significantly.  
Objective 
Accordingly, this study investigates the statistical predictability of affective episodes by way 
of capturing behavioral parameters in the fields of communication, movement and activity, 
assessed via ambulatory assessment.  
Methods 
For this purpose, 29 bipolar patients were continuously monitored with an app and a wrist-
worn actigraph for 12 months each. The objective parameters recorded were communication, 
activity and movement. In addition, patients answered subjective questions on mood, sleep 
and medication every evening. Psychodiagnostic interviews to assess current affective 
symptoms were conducted every 14 days. Various dimensional rating scales were used to 
assess current (hypo)manic and depressive symptoms (YMRS, BRMRS and MADRS). Fur-
thermore, the DSM-5 criteria were used to assess to which extent the criteria for a manic, 
hypomanic or depressive episode were met at the time. The hierarchically structured data set 
was examined using multilevel analysis. Linear mixed models were used to predict the di-
mensional outcomes and generalized linear mixed models were used to predict the categori-
cal outcomes. The modelling was performed in three steps. First, each of the 52 recorded 
parameters was included as a single predictor in a multilevel model. In a second step, only 
those predictors which were significant parameters in the first step, were included in the 
models, representing content-related higher-level constructs of communication, sleep and 




best statistically predict the respective outcome variable on the basis of the most promising 
variables of step two. This procedure was carried out for all outcome variables.  
Results 
We revealed numerous significant parameters for the prediction of mania and depression 
ratings as well as affective episodes. In summary, the number of hours spent sleepless 
seems to be well suited to predict both manic (less sleepless hours) and depressive symp-
toms (more sleepless hours). Regarding social communication, the number of incoming calls 
can be considered as a general marker for the presence of affective symptoms. Furthermore, 
an increased frequency with which a person moves on foot seems to predict (hypo)manic 
symptoms well. The more activity is registered by the actigraph, the more likely it is that (hy-
po)manic symptoms will be present with depressive symptoms being more likely for less ac-
tivity.  
Conclusions 
The variety of partly fragmented and heterogeneous findings due to certain overlaps in con-
tent of the various outcome variables as well as overlaps regarding the predictors should be 
considered critically in future studies. We discussed using latent variables for both criteria 
and predictors as an alternative approach achieving more stable results. Basically, the find-
ings described here suggest that various behavioral parameters assessed via a smartphone 
app are associated with affective symptoms of bipolar disorders. We propose that after fur-
ther, careful effectiveness and intervention studies, the parameters described here could be 
used in a technically controlled or supported detection of early warning signs for the predic-
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A  Feedbackbogen zur Studie „Langzeitmonitoring symptomnaher 
Verhaltensparameter bei Patienten mit Bipolaren Erkrankungen“ 
 
Sehr geehrte Studienteilnehmerin, sehr geehrter Studienteilnehmer, 
 
haben Sie herzlichen Dank für Ihre große Einsatzbereitschaft und Ihre Studienteilnahme im 
vergangenen Jahr.  
Für die Verbesserung zukünftiger Studien mit ähnlichem Aufbau möchten wir Sie bitten, uns 
Ihre Erfahrungen, Ihr Feedback und möglicherweise Ideen zur Optimierung mitzuteilen. 
Hierzu einige Fragen, über deren Beantwortung wir uns sehr freuen. 
 
Smartphone            
Welches Gerät haben Sie genutzt? 
o Samsung Galaxy S3 
o Motorola MotoG 
o eigenes Smartphone: _____________________ (Angabe optional) 
 
Wie zufrieden waren Sie insgesamt mit dem Smartphone? 
















Was fanden Sie gut, was weniger gut an Ihrem Smartphone? 
z.B. bezüglich der Handhabbarkeit des Modells, Akkuleistung, etc. 
 
MovisensXS App           
Wie zufrieden waren Sie insgesamt mit der App und dem abendlichen Fragebogen? 
















Wie unangenehm waren Ihnen die abendlichen Abfragen zu Stimmung, Schlaf und Medika-
menten auf dem Smartphone? 














Waren die abendlichen Abfragen auf dem Smartphone zu häufig? 
o o o o o o 
gar nicht etwas ziemlich überwiegend völlig keine Angabe 
 




Beziehen Sie sich hier auch gerne im Detail auf die einzelnen Fragen nach Stimmung, Schlaf 




Welches Gerät haben Sie genutzt (Mehrfachnennung möglich)? 
o Hedgehog (schwarz) 
o Movisens Move3 (weiß) 
o keines von beiden 
 
Wie zufrieden waren Sie insgesamt mit dem Bewegungssensor?  
















Wie unangenehm war Ihnen das Tragen des Bewegungssensors? 














Was fanden Sie gut, was weniger gut am Bewegungssensor?  
Beziehen Sie sich hier auch gerne im Detail auf Funktionsweise, Zuverlässigkeit, Design und 
Handhabbarkeit. 
 
Studienablauf, Organisatorisches und Termine 
Wie zufrieden waren Sie insgesamt mit dem Studienablauf?  
















Was fanden Sie gut, was weniger gut am Ablauf der Studie? 
Beziehen Sie sich hier gerne auch auf Häufigkeit und Länge der Termine, den Wechsel zwi-




Welchen Nutzen ziehen Sie persönlich aus der Studienteilnahme? 
Haben Sie während der Studienlaufzeit mehr als sonst auf Ihren psychischen Zustand ge-
achtet? 
o o o o o o 
völlig überwiegend ziemlich etwas gar nicht keine Angabe 
 
Verbesserungsvorschläge 
Welche Verbesserungsvorschläge haben Sie für künftige ähnliche Studien? 
 
 




B  verwendete DSM-5 Kriterien nach APA (2013) 
verwendete DSM-5 Kriterien 
APA (2013) 
Manic Episode 
A. A distinct period of abnormally and persistently elevated, expansive, or irritable mood 
and abnormally and persistently increased goal-directed activity or energy, lasting at 
least 1 week and present most of the day, nearly every day (or any duration if hospitali-
zation is necessary) 
B.  
 
During the period of mood disturbance and increased energy or activity, three (or more) 
of the following symptoms (four if the mood is only irritable) are present to a significant 
degree and represent a noticeable change from usual behavior: 
1) inflated self-esteem or grandiosity 
2) decreased need for sleep (e.g., feels rested after only 3 hours of sleep) 
3) more talkative than usual or pressure to keep talking 
4) flight of ideas or subjective experience that thoughts are racing 
5) distractibility (i.e., attention too easily drawn to unimportant or irrelevant external 
stimuli), as reported or observed 
6) increase in goal-directed activity (either socially, at work or school, or sexually) 
or psychomotor agitation (i.e. purposeless non-goal-directed activity) 
7) excessive involvement in activities that have a high potential for painful conse-
quences (e.g., engaging in unrestrained buying sprees, sexual indiscretions, or 
foolish business investments) 
C.  
 
The mood disturbance is sufficiently severe to cause marked impaiment in social or oc-
cupational functioning or to necessitate hospitalization to prevent harm to self or others, 
or there are psychotic features. 
D.  
 
The episode is not attributable to the physiological effects of a substance or to another 
medical condition. 
Hypomanic Episode 
A. A distinct period of persistently elevated, expansive or irritable mood and abnormally 
and persistently increased activity or energy, lasting at least 4 consecutive days and 
present most of the day, nearly every day. 
B.  
 
During the period of mood disturbance and increased energy or activity, three (or more) 
of the following symptoms (four if the mood is only irritable) have persisted, represent a 
noticeable change from usual behavior, and have been present to a significant degree:: 
1) inflated self-esteem or grandiosity 
2) decreased need for sleep (e.g., feels rested after only 3 hours of sleep) 
3) more talkative than usual or pressure to keep talking 
4) flight of ideas or subjective experience that thoughts are racing 
5) distractibility (i.e., attention too easily drawn to unimportant or irrelevant external 
stimuli), as reported or observed 
6) increase in goal-directed activity (whether socially, at work, at school, or sexual-
ly) or psychomotor agitation 
7) excessive involvement in activities that have a high potential for painful conse-
quences (e.g., engaging in unrestrained buying sprees, sexual indiscretions, or 
foolish business investments) 
C.  
 
The episode is associated with an unequivocal change in functioning that is uncharac-
teristic of the individual when not symptomatic. 
D.  The disturbance in mood and the change in functioning are observable by others. 
E. 
 
The episode is not severe enough to cause marked impairment in social or occupational 




is, by definition, manic. 
F.  The episode is not attributable to the physiological effects of a substance (e.g., a drug of 
abuse, a medication, other treatment) or to another medical condition (e.g., hyperthy-
roidism). 
Major Depressive Episode 
A. Five (or more) of the following symptoms have been present during the same 2-week 
period and represent a change from previous functioning, at least one of the symptoms 
is either (1) depressed mood or (2) loss of interest or pleasure. Note: Do not include 
symptoms that are clearly attributable to another medical condition. 
1) Depressed mood most of the day, nearly every day, as indicated by either sub-
jective report (e.g. feels sad, empty, or hopeless) or observation made by others 
(e.g. appears tearful). 
2) Markedly diminished interest or pleasure in all, or almost all, activities most of 
the day, nearly every day (as indicated by either subjective account or observa-
tion) 
3) Significant weight loss when not dieting or weight gain (e.g., a change of more 
than 5% of body weight in a month), or decrease or increase in appetite nearly 
every day 
4) Insomnia or hypersomnia nearly every day. 
5) Psychomotor agitation or retardation nearly every day (observable by others; not 
merely subjective feelings of restlessness or being slowed down). 
6) Fatigue or loss of energy nearly every day. 
7) Feelings of worthlessness or excessive or inappropriate guilt (which may be de-
lusional) nearly every day (not merely self-reproach or guilt about being sick) 
8) Diminished ability to think or concentrate, or indecisiveness, nearly every day 
(either by subjective account or as observed by others). 
9) Recurrent thoughts of death (not just fear of dying), recurrent suicidal ideation 




The symptoms cause clinically significant distress or impairment in social, occupational, 
or other important areas of functioning. 
C.  
 
















C  Young Mania Rating Scale – deutsche Version (YMRS-D) nach 
Muehlbacher et al. (2011) 
Young Mania Rating Scale – deutsche Version (YMRS-D) 
Muehlbacher et al. (2011) 
1. Gehobene Stimmung 
0 nicht vorhanden 
1 auf Befragen, möglicherweise oder leicht gesteigert, fröhlich, dem Inhalt angemessen 
2 subjektiv eindeutig gehoben, optimistisch, selbstbewusst 
3 gehoben, dem Inhalt nicht angemessen; humorvoll 
4 euphorisch; unangebrachtes Lachen; singend 
2. gesteigerte motorische Aktivität / Energie 
0 nicht vorhanden 
1 subjektiv gesteigert 
2 lebhaft; vermehrte Gestik 
3 überschießende Energie; zeitweise hyperaktiv, unruhig (lässt sich beruhigen) 
4 motorisch erregt; ständig überaktiv (lässt sich nicht beruhigen) 
3. Sexuelles Interesse 
0 normal, nicht gesteigert 
1 möglicherweise leicht gesteigert  
2 auf Befragen: subjektiv eindeutig gesteigert 
3 spontan vorgebrachte sexuelle Inhalte; spricht ausführlich über sexuelle Themen; 
schätzt sich selbst als hypersexuell ein 
4 offenkundige sexuelle Handlungen (gegenüber Patienten, Personal oder dem Inter-
viewer) 
4. Schlaf 
0 berichtet über gewohnte Schlafdauer 
1 gewohnte Schlafdauer um bis zu 1 Stunde reduziert 
2 gewohnte Schlafdauer um mehr als 1 Stunde reduziert 
3 berichtet über gesunkenes Schlafbedürfnis 
4 bestreitet, Schlaf zu benötigen 
5. Reizbarkeit 
0 nicht vorhanden 
2 subjektiv vermehrt 
4 während des Interviews zeitweise reizbar; kürzlich Episoden von Ärger und Zorn auf 
Station  
6 während des Interviews häufig reizbar, durchweg kurz angebunden 
8 feindselig, unkooperativ; Interview nicht möglich 
6. Sprechweise (Geschwindigkeit und Qualität) 
0 nicht vorhanden 
2 fühlt sich zum Sprechen aufgelegt 
4 zeitweise gesteigerte Geschwindigkeit und Qualität, zeitweise geschwätzig 
6 Rededrang; ständig erhöhte Geschwindigkeit und Quantität; schwer zu unterbrechen 
8 Getrieben; nicht zu unterbrechen, unaufhörlicher Redefluss 
7. Sprach-/ Denkstörung 
0 nicht vorhanden  
1 umständlich; geringfügige Ablenkbarkeit; schnelles Denken 




3 Ideenflucht; Danebenreden; den Gedanken ist schwer zu folgen; macht Reime, 
Echolalie 
4 inkohärent; Kommunikation unmöglich 
8. Inhalte 
0 normal 
2 bedenkliche Pläne; neue Interessen 
4 hat besondere Pläne, ist überreligiös 
6 grandiose oder paranoide Ideen; Beziehungsideen 
8 Wahnvorstellungen; Halluzinationen 
9. Expansiv-aggressives Verhalten 
0 nicht vorhanden, kooperativ 
2 sarkastisch, zeitweise laut, auf der Hut 
4 fordernd; droht auf der Station 
6 bedroht den Interviewer, schreit; Interview schwierig zu führen 
8 wird tätlich; destruktiv; Interview unmöglich 
10. Äußere Erscheinung  
0 angemessene Kleidung und Körperpflege 
1 leicht vernachlässigt 
2 ungepflegt; mäßig unordentlich; übertrieben gekleidet 
3 unordentlich; unvollständig gekleidet; auffallend geschminkt 
4 total vernachlässigt; geschmückt; bizarr gekleidet 
11. Einsicht 
0 ist vorhanden; räumt Krankheit ein; erklärt sich mit der Notwendigkeit einer Behand-
lung einverstanden 
1 hält sich für möglicherweise krank 
2 räumt Verhaltensänderung ein, bestreitet aber krank zu sein 
3 räumt eventuelle Verhaltensänderung ein, bestreitet aber krank zu sein 









D  Bech Rafaelsen Mania Rating Scale (BRMRS) nach Bech et al. 
(1979) 
Bech Rafaelsen Mania Rating Scale (BRMRS) 
Bech et al. (1979) 
1. Activity (motor) 
0 Normal motor activity, adequate facial expression. 
1 Slightly increased motor activity, lively facial expression. 
2 Somewhat excessive motor activity, lively gestures. 
3 Outright excessive motor activiy, on the move most of the time. Rises one or several 
times during interview. 
4 Constantly active, restlessly energetic. Even if urged, patient cannot sit still. 
2. Activity (verbal) 
0 Normal verbal activity. 
1 Somewhat talkative. 
2 Very talkative, no spontaneous intervals in the conversation. 
3 Difficult to interrupt. 
4 Impossible to interrupt, completely dominates conversation. 
3. Flight of thoughts 
0 Cohesive speech, no flight of thoughts. 
1 Lively descriptions, explanations and elaborations without losing connection with the 
topic of conversation. The speech is still cohesive. 
2 Now and again it is difficult for the patient to stick to the topic, as the patient is distract-
ed by random associations (often rhymes, clangs, puns, pieces of verse or music). 
3 The fine of thought is regularly disrupted by diversionary associations. 
4 It is difficult to impossible to follow the patient’s line of thought, as the patient constant-
ly lumps from one topic subject to another. 
4. Voice/noise level 
0 Natural volume of voice. 
1 Speaks loudly without being noisy. 
2 Voice discernible at a distance, and somewhat noisy. 
3 Vociferous, voice discernible at a long distance, is noisy, singing. 
4 Shouting, screaming, or using other sources of noise due to hoarseness. 
5. Hostility/destructiveness 
0 No signs of impatience or hostility. 
1 Somewhat impatient or irritable, but control is maintained. 
2 Markedly impatient or irritable. 
3 Provocative, makes threats, but can be calmed down. 
4 Overt physical violence. Physically destructive. 
6. Mood (feelings of well-being) 
0 Neutral mood. 
1 Slightly elevated mood, optimistic, but still adapted to situation. 
2 Moderately elevated mood, joking, laughing. 
3 Markedly elevated mood, exhuberant both in manner and speech. 
4 Extremely elevated mood, quite irrelevant to situation. 
7. Self-esteem 
0 Normal self-esteem. 




2 Moderately increased self-esteem, boasting; frequent use of superlatives. 
3 Bragging, unrealistic ideas. 
4 Grandiose ideas which cannot be corrected. 
8. Contact 
0 Normal contact. 
1 Slightly meddling, putting his oar in. 
2 Moderately meddling and arguing. 
3 Dominating, arranging, directing, but still in context with the setting. 
4 Extremely dominating and manipulating, without context with the setting. 
9. Sleep (average of last 3 nights) 
0 Habitual duration of sleep. 
1 Duration of sleep reduced by 25%. 
2 Duration of sleep reduced by 50%. 
3 Duration of sleep reduced by 75%. 
4 No sleep. 
10. Sexual interest  
0 Habitual sexual interest and activity. 
1 Slight increase in sexual interest and activity. 
2 Moderate increase in sexual interest and activity. 
3 Marked increase in sexual interest and activity, as shown in manner and speech. 
4 Completely and inadequately occupied by sexuality. 
11. Work 
A. At first rating of the patient 
0 Normal work activity. 
1 Slightly increased drive, but work quality is slightly reduced, as motivation is changing, 
and the patient somewhat distractible. 
2 Increased drive, but motivation clearly fluctuating. The patient has difficulties in judging 
own work quality and the quality is indeed lowered. Often quarrels at work. 
3 Work capacity clearly reduced, and from time to time the patient loses control; has to 
stop work and be sick-listed. If the patient is hospitalized, he can participate for some 
hours per day in ward activities. 
4 The patient is (or ought to be) hospitalized and unable to participate in ward activities. 
B. At weekly ratings 
0 a The patient has resumed work at his/her normal activity level. 
   b When the patient will have no trouble in resuming normal work. 
1 a The patient is working, but the effort is somewhat reduced due to changing motivation. 
   b It is doubtful whether the patient can resume normal work on a full scale due to dis-
tractibility and changing motivation. 
2 a The patient is working, but at a clearly reduced level (eg, due to episodes of nonat-
tendance). 
   b The patient is still hospitalized or sick-listed. He is only able to resume work if special 
precautions are taken; close supervision and/or reduced time. 
3 The patient is still hospitalized or sick-listed and is unable to resume work. In hospital, 
he participated for some hours per day in ward activities. 







E  Montgomery Asberg Depression Rating Scale – deutsche Version 
(MADRS) nach Neumann & Schulte (1989)  
Montgomery Asberg Depression Rating Scale – deutsche Version (MADRS) 
Neumann & Schulte (1989)  
1. Sichtbare Traurigkeit 
0 Keine Traurigkeit. 
2 Sieht niedergeschlagen aus, ist aber ohne Schwierigkeiten aufzuheitern. 
4 Wirkt die meiste Zeit traurig und unglücklich. 
6 Sieht die ganze Zeit über traurig und unglücklich aus. Extreme Niedergeschlagenheit. 
2. Berichtete Traurigkeit 
0 Vorübergehende Traurigkeit je nach Umständen. 
2 Traurig oder mutlos, jedoch ohne Schwierigkeiten aufzuheitern. 
4 Intensives Gefühl der Traurigkeit und Hoffnungslosigkeit. Die Stimmung ist jedoch im-
mer noch durch äußere Umstände beeinflussbar. 
6 Andauernde oder unveränderliche Traurigkeit, Mutlosigkeit und Hoffnungslosigkeit. 
3. Innere Spannung 
0 Leicht. Nur vorübergehende innere Spannung. 
2 Gelegentlich ein Gefühl von Missbehagen und Gereiztheit. 
4 Anhaltendes Gefühl innerer Spannung oder Erregung. Kurzzeitige Panikanfälle, die 
der Patient nur mit Mühe beherrscht. 
6 Nicht beherrschte Angst oder Erregung. Überwältigende Panik. 
4. Schlaflosigkeit 
0 Schläft wie gewöhnlich. 
2 Leichte Schwierigkeiten einzuschlafen. Oberflächlicher, unruhiger Schlaf. Geringfügig 
verkürzte Schlafdauer. 
4 Schlaf mindestens 2 Stunden verkürzt oder unterbrochen. 
6 Weniger als 2 - 3 Stunden Schlaf. 
5. Appetitverlust 
0 Normaler bis verstärkter Appetit. 
2 Geringfügige Appetitminderung. 
4 Kein Appetit. Nahrung wie ohne Geschmack. 
6 Nur mit Überredung zum Essen zu bewegen. 
6. Konzentrationsschwierigkeiten 
0 Keine Konzentrationsschwierigkeiten. 
2 Gelegentliche Schwierigkeiten die eigenen Gedanken zu sammeln. 
4 Schwierigkeiten sich zu konzentrieren und einen Gedanken festzuhalten. 
6 Nicht in der Lage, ohne Schwierigkeiten zu lesen oder ein Gespräch zu führen. 
7. Untätigkeit 
0 Nahezu keine Schwierigkeiten „In Schwung zu kommen“. Keine Trägheit. 
2 Schwierigkeiten aktiv zu werden. 
4 Schwierigkeiten einfache Routinetätigkeiten in Angriff zu nehmen, Ausführung nur mit 
Mühe. 
6 Vollständige Untätigkeit. Unfähig ohne Hilfe etwas zu tun. 
8. Gefühlslosigkeit 
0 Normales Interesse für Umgebung oder für andere Menschen. 




4 Verlust des Interesses für die Umgebung. Verlust der Gefühle für Freunde und Ange-
hörige. 
6 Die Erfahrung der Gefühlslosigkeit. Unfähig Ärger, Trauer oder Freude zu empfinden. 
Vollständiger oder schmerzhaft empfundener Verlust des Gefühls für nahe Verwandte 
und Freunde. 
9. Pessimistische Gedanken 
0 Keine pessimistischen Gedanken. 
2 Zeitweise Gedanken „versagt zu haben“, Selbstvorwürfe und Selbsterniedrigungen. 
4 Beständige Selbstanklagen. Eindeutige, aber logisch noch haltbare Schuld- und Ver-
sündigungsideen. Zunehmend pessimistisch in Bezug auf die Zukunft. 
6 Verarmungswahn, Reuegefühl nicht wieder gutzumachende Sünden und Schuld. 
Selbstanklagen, die logisch absurd, jedoch unkorrigierbar sind. 
10. Selbstmordgedanken 
0 Freude am Leben oder die Ansicht, dass man im Leben Dinge nehmen muss, wie sie 
kommen. 
2 Lebensmüde. Nur zeitweise Selbstmordgedanken. 
4 Lieber tot. Selbstmordgedanken sind häufig. Selbstmord wird als möglicher Ausweg 
angesehen, jedoch keine genauen Pläne oder Absichten. 
6 Deutliche Selbstmordpläne und -absichten, falls sich eine Gelegenheit bietet. Aktive 
Vorbereitung zum Selbstmord. 
 
F  Clinical Global Impressions – BP Version nach Spearing et al. 
(1997) 
Clinical Global Impressions – BP Version 
Spearing et al. (1997) 
I. Severity of Illness 
Considering your total clinical experience with bipolar patients, how severely ill has the pa-
tient been during the assessment period? Acute assessments reflect the past week. Prophy-
lactic assessments reflect the time on current prophylactic medication(s) with emphasis on 













 1 2 3 4 5 6 7 
a. Mania        
b. Depression 
 
       
c. Overall Bipolar Illness        
II. Change from Preceding Phase 
Compared to the phase immediately preceding this trial, how much has the patient changed? 
For acute assessments, compare the current week to the week preceding initiation of treat-
ment for the present episode. For prophylactic assessments, compare the manic and de-



















 1 2 3 4 5 6 7 
a. Mania        
b. Depression 
 
       
c. Overall Bipolar Illness        
 
  
G  Klassifikation der Korrelationskoeffizienten für die Pearsonkorrela-
tionen der within-zentrierten Variablen 
Korrelationskoeffizienten 
r < −.6 
r = −.6 bis −.3 
r = −.3 bis −.1 
r = −.1 bis +.1 
r = +.1 bis +.3 
r = +.3 bis +.6 
r > +.6 
 
H  Pearsonkorrelationen der within-zentrierten Variablen mit der Vari-
able Stimmung 
  Stimmung_within   Stimmung_within 
Stimmung_within   Stimmung_within   
h_wach_within 0.125 speed_langsam_within 0.025 
h_does_within −0.1 speed_schnell_within 0.031 
h_schlafend_within −0.066 act0n_within 0.05 
SchlafVarianz_within −0.074 act1n_within 0.023 
CentrSchlaf_within −0.010 act2n_within 0.086 
CentrImBett_within −0.018 act3n_within 0.058 
Zeit_aufgestanden_within −0.017 act4n_within 0.046 
N_Phone_within 0.007 act5n_within 0.05 
NPhoneOut_within 0.006 act0dur_min_within 0.063 
NPhoneIn_within −0.003 act1dur_min_within 0.026 
NPhoneOutNot_within 0.010 act2dur_min_within 0.071 
NPhoneInMissed_within 0.001 act3dur_min_within −0.126 
NKontakte_within 0.006 act4dur_min_within 0.025 
DauerPhone_min_within −0.026 act5dur_min_within 0.042 
N_SMS_within −0.005 Inaktiv_inv_h_within 0.099 
NSMSout_within 0.000 RXappKB_within 0.016 




NKontakte1_within 0.003 RXtotalMB_within −0.014 
LaengeSMS_within −0.004 TXappKB_within 0.023 
LaengeSMSout_within 0.008 TXmobileMB_within −0.004 
LaengeSMSin_within −0.019 TXtotalMB_within 0.009 
Steps_phone100_within 0.081 DisplayOn_n_within 0.054 
Weg_korr_within 0.039 DisplayOn_min_within 0.002 
Weg_langsam_within 0.064 MovAccInt_mg_within 0.002 
Weg_schnell_within 0.029 Stunden_aktiv_within 0.002 
mean_speed_within 0.034 meanV_within 0.031 
 
I Pearsonkorrelationen der within-zentrierten Variablen mit den Variablen 
des Konstruktes SMS 















N_SMS_within               
NSMSout_within 0.928             
NSMSin_within 0.944 0.753           
NKontakte1_within 0.596 0.507 0.603         
LaengeSMS_within 0.227 0.154 0.265 0.493       
LaengeSMSout_within 0.279 0.33 0.202 0.372 0.512     
LaengeSMSin_within 0.251 0.145 0.315 0.473 0.876 0.231   
Steps_phone100_within 0.020 0.018 0.019 0.043 0.059 0.019 0.052 
Weg_korr_within 0.031 0.022 0.035 0.033 0.029 0.000 0.03 
Weg_langsam_within 0.063 0.044 0.073 0.048 0.023 0.003 0.024 
Weg_schnell_within 0.021 0.015 0.023 0.026 0.026 −0.001 0.027 
mean_speed_within 0.045 0.031 0.052 0.063 0.038 0.003 0.043 
speed_langsam_within 0.038 0.024 0.046 0.044 0.021 −0.010 0.029 
speed_schnell_within 0.018 0.011 0.023 0.013 −0.009 −0.013 0.001 
act0n_within 0.072 0.059 0.075 0.085 0.053 0.022 0.056 
act1n_within 0.025 0.022 0.024 0.013 0.008 −0.003 0.001 
act2n_within 0.034 0.026 0.037 0.062 0.055 0.019 0.053 
act3n_within 0.079 0.075 0.073 0.089 0.056 0.043 0.048 
act4n_within 0.021 0.016 0.022 0.021 0.020 0.008 0.024 
act5n_within 0.118 0.115 0.106 0.123 0.063 0.054 0.056 
act0dur_min_within 0.042 0.029 0.049 0.051 0.06 0.013 0.055 
act1dur_min_within 0.011 0.011 0.010 −0.007 −0.025 −0.029 −0.023 
act2dur_min_within 0.023 0.018 0.025 0.039 0.05 0.020 0.045 
act3dur_min_within −0.05 −0.04 −0.053 −0.051 −0.044 −0.016 −0.041 
act4dur_min_within 0.014 0.012 0.014 0.017 0.008 0.012 0.008 
act5dur_min_within 0.054 0.048 0.053 0.051 0.026 0.021 0.026 
Inaktiv_inv_h_within 0.123 0.115 0.116 0.137 0.089 0.057 0.082 
RXappKB_within 0.03 0.019 0.037 0.028 0.019 0.002 0.020 
RXmobileMB_within 0.010 0.013 0.006 0.006 0.022 0.003 0.017 
RXtotalMB_within −0.011 −0.005 −0.015 −0.007 0.003 −0.001 0.010 
TXappKB_within 0.011 0.014 0.007 0.019 0.014 0.011 0.015 
TXmobileMB_within −0.002 0.004 −0.007 −0.006 0.024 0.000 0.024 
TXtotalMB_within −0.016 −0.017 −0.013 −0.006 −0.013 −0.018 −0.014 
DisplayOn_n_within 0.196 0.176 0.189 0.204 0.098 0.081 0.097 
DisplayOn_min_within 0.096 0.093 0.087 0.098 0.037 0.04 0.035 
MovAccInt_mg_within −0.003 −0.019 0.010 0.014 0.002 −0.015 0.008 






J  Pearsonkorrelationen der within-zentrierten Variablen mit den Vari-















h_wach_within               
h_does_within −0.346             
h_schlafend_within −0.777 −0.264           
SchlafVarianz_within −0.244 0.116 0.194         
CentrSchlaf_within −0.244 0.003 0.25 0.131       
CentrImBett_within −0.268 0.079 0.228 0.129 0.92     
Zeit_aufgestanden_within −0.455 0.131 0.388 −0.166 0.597 0.616   
N_Phone_within 0.053 0.012 −0.063 −0.024 −0.066 −0.071 −0.074 
NPhoneOut_within 0.046 0.002 −0.048 −0.011 −0.061 −0.068 −0.065 
NPhoneIn_within 0.045 0.009 −0.051 −0.019 −0.062 −0.065 −0.069 
NPhoneOutNot_within 0.013 0.009 −0.018 −0.028 −0.025 −0.03 −0.026 
NPhoneInMissed_within 0.045 0.018 −0.063 −0.006 −0.026 −0.024 −0.04 
NKontakte_within 0.052 −0.002 −0.053 −0.010 −0.079 −0.082 −0.086 
DauerPhone_min_within 0.001 0.010 −0.012 0.014 −0.002 −0.007 −0.009 
N_SMS_within 0.054 0.002 −0.059 −0.04 −0.052 −0.053 −0.049 
NSMSout_within 0.052 0.003 −0.055 −0.044 −0.054 −0.054 −0.045 
NSMSin_within 0.051 0.000 −0.057 −0.032 −0.045 −0.046 −0.047 
NKontakte1_within 0.06 0.000 −0.069 −0.029 −0.05 −0.052 −0.057 
LaengeSMS_within 0.028 −0.002 −0.033 −0.008 −0.013 −0.019 −0.028 
LaengeSMSout_within 0.047 −0.002 −0.045 −0.011 −0.017 −0.017 −0.031 
LaengeSMSin_within 0.014 0.000 −0.020 0.000 −0.010 −0.016 −0.028 
Steps_phone100_within 0.136 −0.068 −0.099 −0.023 −0.117 −0.13 −0.132 
Weg_korr_within 0.092 −0.05 −0.065 −0.051 −0.04 −0.051 −0.059 
Weg_langsam_within 0.095 −0.032 −0.077 −0.05 −0.074 −0.085 −0.086 
Weg_schnell_within 0.079 −0.046 −0.054 −0.045 −0.028 −0.038 −0.046 
mean_speed_within 0.079 −0.042 −0.062 −0.015 −0.062 −0.066 −0.081 
speed_langsam_within 0.065 −0.003 −0.072 −0.022 −0.058 −0.064 −0.072 
speed_schnell_within 0.026 −0.032 −0.011 −0.024 0.015 0.018 0.019 
act0n_within 0.173 −0.035 −0.157 −0.049 −0.13 −0.147 −0.172 
act1n_within 0.044 −0.013 −0.038 −0.024 −0.004 −0.012 −0.021 
act2n_within 0.168 −0.077 −0.125 −0.032 −0.122 −0.138 −0.162 
act3n_within 0.143 −0.021 −0.132 −0.015 −0.111 −0.13 −0.158 
act4n_within 0.072 −0.004 −0.073 0.003 −0.087 −0.1 −0.116 
act5n_within 0.12 0.012 −0.127 −0.024 −0.127 −0.144 −0.14 
act0dur_min_within 0.108 −0.043 −0.086 −0.044 −0.061 −0.078 −0.087 
act1dur_min_within 0.015 0.003 −0.017 −0.014 0.002 −0.002 −0.005 
act2dur_min_within 0.099 −0.043 −0.076 −0.017 −0.061 −0.068 −0.08 
act3dur_min_within −0.136 0.046 0.132 0.034 0.076 0.088 0.103 
act4dur_min_within 0.032 −0.005 −0.031 0.015 −0.004 −0.008 −0.019 
act5dur_min_within 0.068 −0.001 −0.068 0.002 −0.028 −0.035 −0.039 
Inaktiv_inv_h_within 0.166 −0.033 −0.147 −0.042 −0.144 −0.163 −0.166 
RXappKB_within 0.054 0.005 −0.089 −0.042 −0.023 −0.028 −0.028 
RXmobileMB_within 0.009 0.003 −0.011 0.041 −0.033 −0.036 −0.055 
RXtotalMB_within 0.029 0.011 −0.039 −0.002 0.027 0.024 0.027 
TXappKB_within 0.048 −0.024 −0.038 −0.029 −0.04 −0.044 −0.034 
TXmobileMB_within 0.004 0.000 −0.004 0.02 −0.033 −0.034 −0.042 
TXtotalMB_within 0.026 0.012 −0.041 −0.015 0.032 0.03 0.013 
DisplayOn_n_within 0.116 0.003 −0.115 −0.045 −0.092 −0.106 −0.113 
DisplayOn_min_within 0.035 0.036 −0.053 −0.015 0.003 −0.002 −0.012 
MovAccInt_mg_within 0.107 −0.032 −0.083 −0.029 −0.156 −0.16 −0.157 
Stunden_aktiv_within 0.124 −0.042 −0.094 −0.036 −0.17 −0.175 −0.17 




K Pearsonkorrelationen der within-zentrierten Variablen mit den Vari-
ablen des Konstruktes Anrufe 















N_Phone_within               
NPhoneOut_within 0.826             
NPhoneIn_within 0.526 0.295           
NPhoneOutNot_within 0.717 0.42 0.213         
NPhoneInMissed_within 0.501 0.236 0.137 0.105       
NKontakte_within 0.802 0.846 0.551 0.412 0.22     
DauerPhone_min_within 0.066 0.05 0.108 0.022 0.016 0.123   
N_SMS_within 0.19 0.148 0.119 0.115 0.129 0.171 0.035 
NSMSout_within 0.157 0.127 0.11 0.108 0.068 0.15 0.028 
NSMSin_within 0.197 0.149 0.113 0.107 0.168 0.17 0.038 
NKontakte1_within 0.289 0.232 0.154 0.161 0.225 0.253 0.027 
LaengeSMS_within 0.091 0.076 0.04 0.05 0.073 0.075 0.018 
LaengeSMSout_within 0.069 0.057 0.046 0.052 0.021 0.062 0.015 
LaengeSMSin_within 0.096 0.077 0.044 0.05 0.085 0.076 0.028 
Steps_phone100_within 0.078 0.061 0.062 0.055 0.031 0.066 −0.053 
Weg_korr_within 0.037 0.043 0.019 0.015 0.015 0.039 −0.06 
Weg_langsam_within 0.049 0.054 0.043 0.029 −0.001 0.066 −0.054 
Weg_schnell_within 0.029 0.035 0.011 0.010 0.016 0.028 −0.052 
mean_speed_within 0.075 0.076 0.04 0.041 0.034 0.064 −0.036 
speed_langsam_within 0.066 0.058 0.04 0.04 0.035 0.067 −0.014 
speed_schnell_within 0.038 0.033 0.041 0.018 0.012 0.031 0.012 
act0n_within 0.162 0.147 0.111 0.088 0.077 0.15 −0.05 
act1n_within 0.003 0.000 0.002 0.005 0.001 0.014 −0.017 
act2n_within 0.106 0.085 0.076 0.074 0.045 0.098 −0.059 
act3n_within 0.178 0.169 0.117 0.122 0.043 0.183 0.012 
act4n_within 0.062 0.051 0.034 0.052 0.02 0.065 −0.007 
act5n_within 0.241 0.226 0.179 0.157 0.057 0.247 −0.004 
act0dur_min_within 0.052 0.063 0.017 0.019 0.026 0.042 −0.063 
act1dur_min_within −0.010 −0.010 −0.007 −0.004 −0.006 −0.002 −0.010 
act2dur_min_within 0.034 0.022 0.036 0.031 0.002 0.03 −0.04 
act3dur_min_within −0.018 −0.041 −0.031 −0.042 0.09 −0.041 −0.003 
act4dur_min_within 0.02 0.014 0.004 0.025 0.005 0.017 −0.013 
act5dur_min_within 0.096 0.088 0.07 0.062 0.028 0.091 0.046 
Inaktiv_inv_h_within 0.236 0.208 0.175 0.153 0.079 0.228 −0.014 
RXappKB_within 0.047 0.031 0.04 0.015 0.049 0.041 −0.004 
RXmobileMB_within 0.006 0.017 −0.001 0.001 −0.009 0.017 0.004 
RXtotalMB_within −0.007 −0.002 0.008 −0.005 −0.018 −0.002 −0.006 
TXappKB_within 0.041 0.024 0.031 0.017 0.048 0.031 −0.009 
TXmobileMB_within −0.004 0.001 −0.005 −0.002 −0.010 0.001 0.002 
TXtotalMB_within 0.007 0.005 0.009 0.008 −0.005 0.007 −0.004 
DisplayOn_n_within 0.401 0.358 0.268 0.254 0.155 0.365 0.057 
DisplayOn_min_within 0.126 0.104 0.094 0.08 0.057 0.111 0.05 
MovAccInt_mg_within 0.065 0.073 0.042 0.020 0.041 0.093 0.008 
Stunden_aktiv_within 0.063 0.07 0.04 0.022 0.037 0.087 0.012 








L Pearsonkorrelationen der within-zentrierten Variablen mit den Vari-
ablen des Konstruktes Bewegungsdaten Sensor Move3 
  MovAccInt_mg_within Stunden_aktiv_within meanV_within 
MovAccInt_mg_within       
Stunden_aktiv_within 0.968     
meanV_within 0.903 0.829   
 
 
M Pearsonkorrelationen der within-zentrierten Variablen mit den Variab-






























                  
RXappKB_








0.044 0.062 −0.095             
TXappKB_
























0,144 0,018 0,032 −0,043 0,052 0,027 −0,010 0,014 −0,084 
me-











N Pearsonkorrelationen der within-zentrierten Variablen mit den Variab-



























100_within                   
Weg_korr_wit
hin 0.122                 
Weg_langsa
m_within 0.221 0.364               
Weg_schnell_




0.066 0.454 0.183 0.443           
speed_langsa
m_within 0.088 0.164 0.242 0.126 0.487         
speed_schnel
l_within 0.054 0.159 0.095 0.149 0.341 0.091       
act0n_within 0.306 0.402 0.362 0.354 0.371 0.227 0.099     
act1n_within 0.115 0.035 0.084 0.021 0.023 0.196 0.005 0.037   
act2n_within 0.71 0.145 0.274 0.1 0.092 0.124 0.038 0.415 0.066 
act3n_within 0.369 0.134 0.206 0.101 0.072 0.108 0.053 0.404 0.09 
act4n_within 0.288 0.051 0.112 0.032 0.005 0.047 0.026 0.187 0.041 
act5n_within 0.371 0.145 0.225 0.109 0.079 0.092 0.036 0.419 0.098 
act0dur_min_
within 0.156 0.566 0.361 0.527 0.466 0.166 0.134 0.614 −0.014 
act1dur_min_
within 0.046 0.001 0.045 −0.008 −0.006 0.134 −0.009 −0.027 0.629 
act2dur_min_
within 0.612 0.081 0.192 0.049 0.054 0.097 0.039 0.21 −0.015 
act3dur_min_
within −0.183 −0.175 −0.175 −0.151 −0.127 −0.079 0.001 −0.235 −0.053 
act4dur_min_
within 0.081 0.019 0.068 0.007 −0.011 0.017 −0.008 0.045 0.012 
act5dur_min_




0.717 0.153 0.277 0.107 0.094 0.155 0.056 0.421 0.195 
RXappKB_wit
hin 0.089 0.054 0.081 0.041 0.043 0.037 0.07 0.104 0.008 
RXmo-
bileMB_within 0.095 0.02 0.065 0.009 0.006 0.007 0.009 0.091 0.035 
RXto-
talMB_within 0.008 −0.002 0.006 −0.003 −0.014 0.001 0.010 0.004 −0.027 
TXappKB_wit
hin 0.177 0.171 0.132 0.154 0.153 0.076 0.129 0.226 0.069 
TXmo-
bileMB_within 0.063 0.02 0.063 0.009 −0.016 −0.031 0.015 0.099 0.037 
TXto-
















0.177 0.128 0.132 0.105 0.143 0.109 0.044 0.168 0.08 





N Pearsonkorrelationen der within-zentrierten Variablen mit den Variab-
len des Konstruktes Bewegungsdaten Smartphone (Fortsetzung) 





























100_within                       
Weg_korr_wit
hin                       
Weg_langsa
m_within                       
Weg_schnell_




                      
speed_langsa
m_within                       
speed_schnel
l_within                       
act0n_within                       
act1n_within                       
act2n_within                       
act3n_within 0.517                     
act4n_within 0.319 0.563                   
act5n_within 0.522 0.748 0.399                 
act0dur_min_
within 0.2 0.166 0.039 0.197               
act1dur_min_
within 0.002 0.027 0.008 0.035 −0.032             
act2dur_min_
within 0.602 0.259 0.148 0.256 0.117 −0.029           
act3dur_min_
within −0.201 −0.102 −0.144 −0.132 −0.253 −0.032 −0.193         
act4dur_min_
within 0.092 0.142 0.312 0.115 0.000 0.003 0.042 −0.101       
act5dur_min_




0.747 0.684 0.382 0.806 0.209 0.118 0.553 −0.186 0.117 0.204   
RXappKB_wit
hin 0.071 0.041 0.051 0.056 0.069 −0.014 0.049 −0.132 0.019 0.028 0.076 
RXmo-
bileMB_within 0.085 0.062 0.024 0.112 0.029 0.003 0.037 −0.012 0.006 0.032 0.093 
RXto-
talMB_within 0.006 0.058 0.013 0.07 −0.010 −0.028 −0.002 −0.034 0.004 0.024 0.044 
TXappKB_wit
hin 0.175 0.235 0.191 0.141 0.145 0.010 0.078 −0.032 0.034 0.023 0.151 
TXmo-
bileMB_within 0.063 0.049 0.010 0.093 0.034 0.010 0.017 −0.001 0.003 0.027 0.069 
TXto-
















0.17 0.083 0.118 0.094 0.124 0.058 0.128 −0.09 0.106 0.052 0.144 







O Ergebnisse des qualitativen Feedbackbogens  
 
 











Wie unangenehm waren Ihnen die abendlichen Abfragen zu Stimmung, Schlaf und 
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